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Resumen

Este trabajo presenta el diseno y evaluacién de un sistema basado en aprendizaje pro-
fundo para clasificar ventanas de EEG multi-paciente de la base Temple University Hospital
EEG Corpus (TUSZ) como ictales o no ictales. Se implement6 un pipeline en Python que
incluye seleccion de canales, montaje, filtrado, remuestreo, segmentaciéon en ventanas, ba-
lanceo de clases y extraccién de caracteristicas estadisticas y espectrales. Sobre este flujo se
entrenaron tres arquitecturas: una red convolucional temporal (TCN), un modelo hibrido
CNN+RNN con atencién y un Transformer temporal, utilizando TensorFlow y PyTorch,
con particiones entre pacientes y métricas estandar de clasificacion.

Los resultados muestran que TCN e hibrida alcanzan el mejor compromiso entre de-
sempefio y costo computacional en un escenario fuertemente desbalanceado, mientras que el
Transformer presenta mayor complejidad y menor precisiéon efectiva. Se cuantifico ademas el
impacto del hardware (PC de laboratorio, HPC e instancia en la nube) y de las optimizacio-
nes del pipeline sobre los tiempos de entrenamiento. Finalmente, los modelos se integraron
en la herramienta existente mediante una API y clientes en MATLAB y Python, habilitando
la solicitud de predicciones sobre registros EDF y su visualizacién conjunta con anotaciones
clinicas.

Palabras clave: epilepsia, EEG, aprendizaje profundo, TUSZ, TCN, CNN-RNN, Trans-
former, deteccién de crisis, computo de alto rendimiento, API.
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Abstract

The following work presents the design and evaluation of a deep learning—based system
to classify multi-patient EEG windows from the Temple University Hospital EEG Corpus
(TUSZ) as ictal or non-ictal. A Python pipeline was implemented, including channel selec-
tion, montage, filtering, resampling, window segmentation, class balancing, and extraction
of statistical and spectral features. On top of this flow, three architectures were trained: a
Temporal Convolutional Network (T'CN), a hybrid CNN+RNN model with attention, and
a temporal Transformer, using TensorFlow and PyTorch, with cross-patient partitions and
standard classification metrics.

The results show that the TCN and the hybrid model achieve the best trade-off between
performance and computational cost in a highly imbalanced scenario, while the Transformer
exhibits higher complexity and lower effective accuracy. The impact of hardware (laboratory
PC, HPC cluster, and cloud instance) and pipeline optimizations on training time was also
quantified. Finally, the models were integrated into the existing tool through an API and
MATLAB and Python clients, enabling prediction requests on EDF recordings and their
joint visualization with clinical annotations.

Keywords: epilepsy, EEG, deep learning, TUSZ, TCN, CNN-RNN, Transformer, seizure
detection, high-performance computing, API.

VII



CAPITULO 1

Introduccién

La epilepsia es un trastorno neurolégico crénico cuya evaluaciéon clinica depende en gran
medida del anélisis de registros de electroencefalografia (EEG). Estos estudios capturan la
actividad bioeléctrica cerebral en multiples canales y generan grandes volimenes de datos
que deben ser revisados por especialistas para localizar episodios de convulsién y segmentos
de interés, en un proceso demandante en tiempo y dificil de escalar. Esto hace necesario
contar con herramientas computacionales que apoyen el anélisis, faciliten la exploracién de
los registros y permitan experimentar con métodos de deteccién automatica.

En la Universidad del Valle de Guatemala se ha desarrollado, a lo largo de varias fases,
una linea de investigacién orientada al estudio de la epilepsia mediante EEG y al diseno
de una herramienta de software para su andlisis. Este trabajo corresponde a una etapa de
actualizacion de esa linea y se centra en el uso de técnicas de aprendizaje profundo para
identificar segmentos de interés usando registros EEG de la base Temple University Hospital
EEG Corpus (TUSZ). Para ello se disena un pipeline que incluye selecciéon de canales, mon-
taje, filtrado, segmentacion en ventanas, balanceo de clases y extraccion de caracteristicas,
sobre el cual se implementan y comparan tres arquitecturas profundas (TCN, Transformer
e hibrida), evaluando tanto su capacidad de deteccién como su eficiencia computacional en
distintos entornos de hardware.

Finalmente, los modelos y pipelines desarrollados se integran a la herramienta existente
mediante una arquitectura de servicios que expone el andlisis a través de una API y lo
conecta con interfaces en MATLAB y Python. De esta forma, los resultados trascienden el
ambito de prototipo y constituyen el primer paso hacia una plataforma extensible, apta para
nuevos estudios, la exploraciéon de configuraciones adicionales y, en el futuro, la evaluacién
de estas técnicas como apoyo al anélisis clinico de registros EEG en pacientes con epilepsia.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. La epilepsia

La epilepsia es una enfermedad neurologica caracterizada por una predisposiciéon dura-
dera a generar crisis epilépticas, que se diagnostica cuando una persona presenta crisis no
provocadas y recurrentes, de acuerdo con los criterios propuestos por la ILAE [1]. Esta en-
fermedad tiene un alto impacto en la medicina, ya que provoca una condicién debilitante en
quienes la padecen. Ademds, representa un reto y un campo de avance en la medicina, puesto
que dicho progreso ha contribuido a desestigmatizar una condicién que, histéricamente, fue
motivo de discriminacion [2].

Actualmente, la epilepsia afecta a alrededor de 50 millones de personas en el mundo,
segin la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), de las cuales aproximadamente el 80 %
residen en paises en desarrollo [3]. Las personas con esta condicion tienen un riesgo tres veces
mayor de sufrir muertes prematuras y, en dichos paises, tres cuartas partes de los afectados
no reciben el tratamiento adecuado debido a dificultades econémicas o a la discriminacién.
Se estima que, si se diagnostica y trata oportunamente, el 70 % de las personas podrian
vivir sin convulsiones subsecuentes [4], [5]. Este panorama resalta la necesidad de contar
con métodos de diagnéstico eficientes y precisos que permitan un mejor entendimiento de la
enfermedad.

2.2. Aprendizaje profundo aplicado a la epilepsia

En los ultimos anios se han explorado varias maneras de utilizar métodos de aprendizaje
automéatico (Machine Learning — ML) y aprendizaje profundo (Deep Learning — DL) en el
andlisis de senales bioeléctricas. Estos se han empleado con el fin de facilitar y automatizar el
proceso de detecciéon de convulsiones de manera precisa para el diagnéstico de la epilepsia.
A continuacion se presentan resultados obtenidos en diversos estudios con enfoque en la
deteccién de convulsiones en pacientes epilépticos.



Cuadro 1. Resultados obtenidos por distintas arquitecturas de aprendizaje profundo en estudios
de deteccion de convulsiones en pacientes epilépticos [6], [7], [8]

Arquitectura Precision (%)
RNN 2 capas LSTM y 1 capa densa 87
CNN 2 capas convolucionales y 1 capa densa 88
DBN 3 capas RBM y 1 capa densa 89
Combinaciéon RNN y CNN 94
Combinaciéon DBN y RNN 97

Nota. La tabla presenta un resumen comparativo de precisiones reportadas en la literatura para
diferentes arquitecturas de aprendizaje profundo aplicadas a la deteccién de convulsiones en pa-
cientes con epilepsia. Elaboracion propia a partir de [6], [7], [8].

2.3. Linea de investigacion en la Universidad del Valle

El trabajo de Angulo [9] y Pineda [10], bajo la supervision del profesor Luis Alberto
Rivera y en colaboracion con el Centro de Epilepsia y Neurocirugia Funcional (HUMANA),
inici6 el desarrollo de herramientas basadas en aprendizaje automéatico para el diagnostico
de la epilepsia a partir de senales de electroencefalografia (EEG). En este primer proyecto,
Pineda implementé una base de datos en MySQL integrada en MATLAB, mientras que
Angulo aplico algoritmos de aprendizaje supervisado (ANN y SVM), alcanzando precisiones
superiores al 95% en la identificacion de segmentos de interés.

En 2021, Jorge Manrique [11] optimiz6 la herramienta para un uso maés eficiente en
HUMANA, y David Vela [12] utiliz6 una SVM con kernel gaussiano para clasificar EEG en
cuatro categorias (ictal, sano, preictal e interictal), obteniendo precisiones de 77.1 %, 97.2%
y 97.7% en escenarios de cuatro, tres y dos clases, respectivamente.

La linea de investigacion se expandio en 2022 con Camila Lemus [13] adoptando un
enfoque no supervisado que combiné EEG y electrocardiogramas (ECG) para validar resul-
tados previos de ANN, alcanzando una precision de 99 % (£0.61 %) y reduciendo tiempos de
entrenamiento mediante agrupamiento con k-means (85.51 % de precision). Paralelamente,
Samuel Silvestre [14] hizo publico el repositorio de EEG, facilitando el acceso a los datos.

En 2023, Katherine Caceros [15] ampli6 y enriqueci6 el repositorio con nuevas senales
biomédicas, Diego Méndez [16] migr6 la herramienta de MATLAB a un ejecutable indepen-
diente, y Christofer Patzan [17] aplic6 técnicas basadas en wavelets junto con el Chameleon
Swarm Algorithm para el analisis de EEG y electromiogramas (EMG).

En la tltima fase realizada en 2024 por Javier Pérez [18] y Dylan Ixcayau [19], se abordo
el aprendizaje no supervisado y supervisado para etiquetar y clasificar senales EEG. Ixcayau
aplico métodos de agrupacién k-means, agrupamiento jerarquico y Fuzzy C-Means validados
con Rand Index, y combiné esta estrategia con PCA para preprocesamiento y normalizacion
z-score para reducir el sesgo por varianza. Estos enfoques permitieron obtener mejores re-
sultados en pruebas intrasujeto, mientras que, en conjuntos de datos extensos, los métodos
de agrupamiento ofrecieron mejores resultados a costa de un mayor consumo de recursos
computacionales.



Por otro lado, Pérez se centré en técnicas supervisadas empleando redes neuronales
recurrentes (RNN) y redes neuronales convolucionales (CNN). En un primer enfoque con
una red LSTM, a pesar de variaciones en la duracion del entrenamiento (entre 2 y 35
horas) y en la cantidad de unidades ocultas, se alcanz6 la mayor precision (81.57 %) con
configuraciones de 200-150 y 256-128 unidades. Posteriormente, mediante la implementacion
de una Temporal Convolutional Network (TCN) y variando parametros como la duracion
del entrenamiento, bloques residuales, filtros y configuraciones de kernel, se obtuvo el mejor
desempeno con el kernel més pequeno y el tiempo de entrenamiento mas corto, sin superar
una precision del 81.4 %. El alcance del trabajo no permitié la exploracion completa del uso
de mayores recursos computacionales para entrenar con una mayor cantidad de datos.



CAPITULO 3

Justificacién

En Guatemala, se estima que alrededor de 325,000 personas padecen epilepsia, y apro-
ximadamente el 30 % de estos casos son de dificil control |2]. La limitada disponibilidad de
servicios médicos adecuados en el pafs hace que el diagnéstico y tratamiento sean costosos,
lo que afiade una carga econdémica significativa. Ante este escenario, se ha vuelto esencial
impulsar la investigaciéon y el desarrollo de herramientas diagndsticas y terapéuticas, con
el fin de optimizar el uso de los recursos en el contexto econémico guatemalteco y mejorar
la calidad de vida de los afectados, reduciendo al mismo tiempo el estigma asociado a la
enfermedad.

El desarrollo de la Epileptic EEG Analysis Toolbox ha permitido avances significativos en
la optimizacién y precision de los métodos de aprendizaje automatico empleados. La ultima
fase basada en aprendizaje profundo evidencié algunas limitaciones, lo que abri6 la puerta
al uso de nuevos algoritmos y a la mejora de los existentes, asi como al aprovechamiento de
mayores recursos computacionales y al uso de diversos enfoques para evaluar el aumento de
la precision en la deteccion de segmentos de interés en senales bioeléctricas asociadas a la
epilepsia.

En este proyecto se avanzé mediante la migraciéon de métodos explorados anteriormente
de MATLAB a Python, aprovechando la mayor accesibilidad a recursos computacionales y
la amplia oferta de bibliotecas de software que este entorno ofrece. Esta migraciéon no solo
permitié evaluar si habia mejoria en el rendimiento, sino que también posibilit6 el andlisis
de conjuntos de datos méas extensos, aprovechando la creciente cantidad de datos obtenidos
en investigaciones previas.

La optimizacién y migraciéon de los métodos utilizados en fases anteriores buscaron me-
jorar la precision en la deteccion de segmentos de interés. Ademas, trasladarlos a Python
facilito su entrenamiento y actualizacion, ya que Python y sus bibliotecas de software son de
acceso gratuito y cuentan con un robusto soporte, lo que simplifica la integracion de APIs y
la creacién de ejecutables que complementen el uso de MATLAB al facilitar el acceso a los
datos obtenidos con los algoritmos. También facilité la utilizacién del hardware de compu-
tadoras de alto rendimiento, con el objetivo de evaluar si un conjunto mayor de datos de



entrenamiento podria mejorar la precisién.

Finalmente, este trabajo se justifica también por su contribuciéon a la consolidacién de
una linea de investigacion local en epilepsia y seniales bioeléctricas, al proveer modelos re-
producibles y una infraestructura mas accesible para futuros proyectos. Esto favorece la
transferencia de conocimiento hacia otros grupos de investigacién y abre la posibilidad de
una integracion progresiva de estas herramientas en el apoyo al diagnéstico clinico en centros
especializados como HUMANA.



cAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Aplicar algoritmos de aprendizaje profundo para la identificacién de segmentos de interés
en senales bioeléctricas relacionadas con la epilepsia.

4.2. Objetivos especificos

= Evaluar herramientas y librerias en Python para implementar y optimizar métodos de
aprendizaje profundo, seleccionando las arquitecturas neuronales y los algoritmos mas
adecuados para la deteccion de segmentos de interés en senales EEG correspondientes
a la epilepsia.

= Aplicar los algoritmos de aprendizaje profundo seleccionados a una cantidad substan-
cial de senales bioeléctricas realcionadas a estudios de epilepsia en la busqueda de
segmentos de interés.

= Evaluar los resultados de los algoritmos utilizando métodos estadisticos.

= Fxplorar recursos computacionales de alto rendimiento para ejecutar los algoritmos de
aprendizaje profundo seleccionados y comparar sus ventajas en tiempo de computo y
efectividad respecto a recursos convencionales.

= Actualizar la herramienta de software para el estudio de la epilepsia desarrollada en
fases anteriores, incorporando los nuevos algoritmos y las mejoras realizadas en esta
fase.



CAPITULO B

Definicién del problema

Se disend, implement6 y evalué un conjunto de métodos de aprendizaje profundo para
identificar segmentos de interés en EEG asociados a epilepsia, continuando la linea de in-
vestigacion de la UVG. El trabajo se apoyd en desarrollos previos y concretd la migracion
de métodos desde MATLAB a Python para aprovechar bibliotecas de software especializa-
das, evaluar métricas de aprendizaje y velocidad de entrenamiento mediante procedimientos
estadisticos establecidos y agilizar el entrenamiento. Con ello se mejor6 la accesibilidad, la
escalabilidad y el mantenimiento de las arquitecturas y del flujo de procesamiento de archivos
EDF.

El alcance comprendié la puesta a punto del entorno y de los modelos en Python, junto
con la preparacién y organizacion de datos EEG a partir de archivos EDF. Se implemen-
taron y probaron tres arquitecturas: una Temporal Convolutional Network (TCN) derivada
de la fase anterior, una arquitectura hibrida con capas convolucionales, recurrentes y aten-
cién, y un modelo Transformer con parametros ajustables para analizar su impacto en el
entrenamiento. Todo quedé integrado en un co6digo modular que permitiéo modificar tanto
las arquitecturas como el flujo de procesamiento y la generacién de conjuntos de datos. Los
resultados se incorporaron en la herramienta existente y se realizé una comparacién del
desempeno computacional en condiciones controladas. No se abordé validacién clinica ni
operacién en tiempo real, por lo que el uso se mantuvo en el &mbito de investigacién. La
migraciéon quedé documentada y operativa, con capacidad de entrenar y actualizar modelos
y de ejecutar anélisis sobre volimenes ampliados de registros.
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6.1. La epilepsia

La epilepsia es una afeccion cronica que se manifiesta en episodios recurrentes. Duran-
te una crisis, las neuronas disparan impulsos eléctricos de forma desordenada y excesiva,
alterando el funcionamiento normal del cerebro y llegando a provocar cambios bruscos en
el comportamiento |2]. Esta enfermedad afecta alrededor del 1% de la poblacién mundial,
siendo més prevalente y de dificil control en paises en vias de desarrollo. En Guatemala,
aproximadamente 350,000 personas padecen epilepsia y alrededor del 30 % de los casos son
de dificil control [20].

La epilepsia agrupa diferentes trastornos neurolégicos que se distinguen segin la edad de
aparicion y la zona del cerebro afectada. Sus crisis pueden durar distintos lapsos y manifestar-
se de formas muy variadas: desde alucinaciones o alteraciones cognitivas hasta contracciones
musculares focales o generalizadas, que en ocasiones no implican pérdida de conciencia. En
la practica clinica, el diagnéstico suele confirmarse cuando se han presentado al menos dos
de estos episodios no provocados y recurrentes [2], [21].

6.1.1. Categorizaciéon de crisis epilépticas

Segun la dltima revision de la Liga Internacional Contra la Epilepsia (ILAE, Interna-
tional League Against Epilepsy), las crisis epilépticas se clasifican segtn tres criterios: el
impacto motor, el nivel de conciencia y el origen cerebral.

= Inicio focal: suceden desde una regién especifica del cerebro y se clasifican primero por
el nivel de conciencia (conscientes o con conciencia alterada), luego por su manifesta-
ci6n motora (ténicas, clonicas o automatismos) o no motora (sensoriales; cognitivas o
autonomicas) y, en algunos casos, por su evolucion al expandirse a otras areas (bilateral
tonico-clonica) [22], [23].



= Inicio generalizado: suceden cuando la actividad eléctrica se dispara a la vez en ambos
hemisferios cerebrales, provocando al mismo tiempo sintomas motores y alteraciones
de la conciencia. Su forma mas conocida son las convulsiones ténico-clénicas, que
combinan una fase de rigidez con sacudidas musculares ritmicas y casi siempre pérdida
de conciencia, y también las crisis de ausencia, breves lapsos de desconexién en los que
apenas se advierten movimientos [22], [23].

» Inicio desconocido: cuando no se puede identificar con certeza si la crisis comienza
de forma focal o generalizada, se considera como de inicio desconocido. La forma de
clasificarla es segtn los sintomas motores que presente y si implica o no alteracién de
la conciencia [22], [23].

La Figura 1 resume esta clasificacion operacional y su relacion con los tipos de epilepsia,
sindromes, comorbilidades y causas etiolégicas.

Figura 1. Clasificacion operacional de la epilepsia segiun la ILAE 2017

Tipos de crisis Etiologia

Estructural

Genética

Tipos de epilepsia Infecciosa

4 Combinadaa
Focal Generalizada | Generiliza
y Focal

Sindromes epilépticos

Metabolica

Comorblidades

Desconocida

Nota. La figura muestra la relaciéon entre los tipos de crisis, los tipos de epilepsia, los sindromes
epilépticos, las comorbilidades y las causas etiologicas segin la clasificacion propuesta por la Liga
Internacional Contra la Epilepsia (ILAE). Elaboracién propia basada en la guia presentada por
Fisher et al. (2017) [22].

6.1.2. Fases de crisis epilépticas

Las crisis epilépticas transcurren en fases, cada una con sintomas y senales propias. Co-
nocerlas y saber identificarlas ayuda a entender cémo progresa la crisis e incluso a detectarla
antes de que se desarrolle por completo.
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= Fase preictal: es la fase que precede a la crisis, marcada por cambios sutiles en la
actividad cerebral que atn no son inmediatamente evidentes. Durante este lapso, que
puede durar desde unos pocos segundos hasta cerca de una hora, aparecen sintomas
cognitivos como sensaciéon de fatiga, distorsiones sensoriales o desconexién de la reali-
dad, junto a movimientos involuntarios leves, como espasmos musculares o sacudidas
breves. Estos signos iniciales sirven de aviso temprano antes de que se manifieste la
etapa mas intensa de la crisis [2].

= Fase ictal: la fase ictal se caracteriza por los sintomas méas notorios. Aparecen contrac-
ciones o movimientos musculares involuntarios, prolongados o ritmicos, que pueden
afectar una o varias regiones del cuerpo y suelen ir acompanados de alteraciones cog-
nitivas. Estos signos se producen por descargas eléctricas cerebrales desorganizadas
con patrones distintivos que provocan los sintomas desde unos segundos hasta varios
minutos, sin que necesariamente se presenten convulsiones [2].

= Fase postictal: esta fase, posterior a la fase ictal, suele manifestarse con confusion,
debilidad o paralisis temporal de una o varias extremidades y una sensacién de ago-
tamiento intenso. Fstos efectos pueden prolongarse desde varias horas hasta incluso
dias, con variaciones en su duracion y gravedad segin cada persona [2].

La Figura 2 ilustra un ejemplo de registro EEG en el que se senialan estas fases sobre
una misma senal.

Figura 2. Ejemplo de senal EEG segmentada en fases preictal, ictal y postictal

Signal F7-T7
_ Preictali Ictal i Post Ictal
wv
£ 200 :
= I
E
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2
= 1
£ —200 : :
< I i
T l T T I T T T T
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Time (seconds)

Nota. La figura muestra un ejemplo de registro EEG del canal F7-T7, en el cual se identifican
las fases preictal, ictal y postictal mediante el analisis de la variaciéon de la amplitud de la sefal.
El eje horizontal (Time (seconds)) representa el tiempo en segundos, mientras que el eje vertical
(Amplitude (millivolts)) indica la amplitud del voltaje en milivoltios. Imagen obtenida de [24].

6.2. Senales bioeléctricas

Son senales obtenidas de la actividad eléctrica de neuronas o células musculares, se
registran de manera continua a lo largo del tiempo y permiten identificar caracteristicas
propias de su origen en aplicaciones médicas [25]. En este trabajo se hace énfasis en los
electroencefalogramas (EEG), que miden la actividad cerebral.
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6.2.1. Electroencefalogramas

Los electroencefalogramas (EEG) registran la actividad eléctrica del cerebro a lo largo
del tiempo, traduciendo las variaciones de amplitud en informacion sobre su funcionamiento.
Para ello, se usan montajes que sittan electrodos en puntos precisos del cuero cabelludo, de
modo que captan las sefiales generadas por las neuronas [26]. En el contexto de la epilepsia,
los EEG resultan esenciales para aislar los segmentos de interés, facilitar el diagnostico,
clasificar el tipo de crisis y relacionarlas con sindromes especificos.

6.2.2. Analisis en el dominio del tiempo

El anélisis en el dominio del tiempo parte de la sefial EEG sin aplicar transformaciones
previas y se centra en extraer métricas que describan su comportamiento y evolucién. Entre
las medidas més empleadas estan la media, la varianza, la desviacién estandar, la asimetria,
la curtosis y el nimero de cruces por cero. Para visualizar estos cambios a lo largo del
tiempo se usan histogramas y trazados de tendencia, que permiten observar la dindmica de
amplitudes en distintas escalas temporales. Gracias a estas herramientas es posible detectar
variaciones bruscas, patrones repetitivos o periodos de estabilidad que resultan clave tanto
en entornos clinicos como en estudios de investigacion [27].

6.2.3. Analisis en el dominio de la frecuencia

El analisis en el dominio de la frecuencia transforma la senal EEG desde el tiempo para
obtener su espectro de frecuencias, normalmente a través de la densidad espectral de potencia
(PSD) o su version normalizada. A partir de ese espectro se extraen caracteristicas como la
potencia absoluta y relativa en bandas especificas, la frecuencia dominante o centroide y otros
indices espectrales que condensan informacién compleja en unos pocos valores manejables.
Estos indices resultan menos sensibles al ruido que afecta a los electrodos y pueden emplearse
de forma individual o combinarse entre si para definir nuevas variables de interés, facilitando
el analisis comparado y la interpretacion de la dindmica cerebral sin revisar toda la variacién
temporal de la senal [27].

6.2.4. Analisis en el dominio de tiempo—frecuencia

El analisis en el dominio tiempo—frecuencia permite describir sefiales no estacionarias
mediante representaciones que combinan la evolucién temporal y espectral de la actividad
cerebral. En lugar de un espectro tinico promedio, se emplean herramientas como la transfor-
mada de Fourier de tiempo corto (STFT) o las transformadas wavelet para obtener mapas
en los que la energia se distribuye en funciéon del tiempo y la frecuencia [28]|. A partir de
estos mapas se derivan caracteristicas como energia por banda, razones entre bandas o des-
criptores estadisticos que capturan cambios transitorios asociados a crisis epilépticas, y que
pueden utilizarse tanto como entrada directa de modelos de aprendizaje profundo como para
complementar las caracteristicas en dominio del tiempo y de la frecuencia.
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6.3. Dinamica y espacio de Koopman

La teoria de Koopman propone estudiar sistemas no lineales mediante la evolucién de
funciones del estado que se denominan observables a través de un operador lineal de dimen-
sion en general infinita. En la practica se aproxima con métodos como descomposicién en
modos dindmicos (DMD) y su extension (EDMD). Estas técnicas descomponen la dindmica
en autovalores vinculados a frecuencias y tasas de amortiguamiento y en modos espaciales
que representan patrones sobre los canales [29], [30], |31].

6.4. Aprendizaje automatico y profundo

6.4.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico retine métodos que aprenden regularidades a partir de ejem-
plos para reconocer patrones y realizar predicciones. El entrenamiento consiste en encontrar
los valores de esos parametros que minimizan una funcién de pérdida, la cual cuantifica la
discrepancia entre las predicciones y los objetivos.

Segiin la disponibilidad de etiquetas se distinguen enfoques de aprendizaje supervisado,
no supervisado y por refuerzo. El aprendizaje supervisado se basa en pares entrada—salida
para tareas de clasificacién o regresion. El aprendizaje no supervisado busca estructura en los
datos sin etiquetas, por ejemplo mediante agrupamiento. El aprendizaje por refuerzo modela
agentes que toman decisiones secuenciales para maximizar una recompensa acumulada. La
minimizaciéon de la pérdida se resuelve con algoritmos de optimizacién iterativos y se evalda
con particiones de entrenamiento, validacién y prueba para verificar la generalizacion.

En EEG se emplean representaciones que resaltan distintos aspectos de la senal. El
dominio del tiempo describe morfologia, duracién y transitorios, mientras que los dominios
de la frecuencia y del tiempo—frecuencia caracterizan ritmos y bandas asociadas a estados o
eventos. Estas representaciones pueden ser la entrada del modelo o servir de referencia para
interpretar modelos que operan sobre la senal cruda [28].

6.4.2. Redes neuronales

Una red neuronales un modelo compuesto por unidades simples, llamadas neuronas,
organizadas en capas. Cada neurona recibe entradas, calcula una combinacién lineal de ellas
mediante pesos y un sesgo, y aplica una funcién de activacién que introduce no linealidad. Las
capas de entrada reciben los datos originales, las capas ocultas transforman progresivamente
esas representaciones y la capa de salida produce la prediccién final.

En su forma mas simple, una red neuronal tiene una sola capa oculta y se utiliza para
tareas de clasificacion o regresion. Al ajustar los pesos y sesgos durante el entrenamiento, el
modelo aprende a aproximar funciones que relacionan las entradas con las salidas. Ademas
de la funcién de pérdida, se monitorizan métricas como exactitud y sensibilidad para juzgar
el desempeinio segin las prioridades del problema. La anchura de las capas, la eleccién de las
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funciones de activaciéon y las técnicas de regularizacion influyen en la capacidad del modelo
para generalizar a datos no vistos.

6.4.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo se refiere al entrenamiento de redes neuronales con miltiples ca-
pas ocultas para aprender representaciones jerdrquicas a partir de los datos. En las primeras
capas se capturan rasgos locales y de baja complejidad, mientras que las capas posteriores
combinan esas representaciones para modelar estructuras més abstractas y ttiles para la
tarea.

Estas redes pueden entrenarse en régimen supervisado cuando se dispone de etiquetas,
en régimen no supervisado cuando se busca descubrir estructura sin etiquetas y mediante
aprendizaje por refuerzo cuando se optimiza una secuencia de decisiones guiada por recom-
pensas. Su rasgo distintivo es la capacidad de aprender directamente de grandes volimenes
de datos y de mejorar el desempefio al aumentar la cantidad y diversidad de ejemplos, siem-
pre que se acompaifle de técnicas adecuadas de regularizacién, optimizacién y evaluacion

[32], [33].

6.4.4. Funciones de pérdida

La funcién de pérdida mide la discrepancia entre la prediccion del modelo y el objetivo.
Su eleccion define qué errores se penalizan més y como se gufa el aprendizaje.

Entropia cruzada

La entropfa cruzada mide la discrepancia entre la distribucién objetivo y y la distribucién
de probabilidades predicha p. Para K clases se define como

K
Lcg = — Zyk log (Pr). (1)

k=1

donde y asigna toda la probabilidad a la clase correcta y p reparte probabilidad entre las
K clases de forma que sus componentes son no negativos y suman uno. En el caso binario,
esta expresion se reduce a

Leg = — [ylog(p) + (1 —y)log(1 —p)], (2)

donde p representa la probabilidad predicha de la clase positiva. Esta pérdida favorece mo-
delos cuyas probabilidades se aproximan a las verdaderas, lo que se traduce en predicciones
mejor calibradas cuando los datos son representativos [32], [33].
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Pérdida focal

La pérdida focal modifica la entropia cruzada para restar peso a ejemplos faciles y con-
centrar el aprendizaje en los dificiles:

£Focal = -« (1 _ﬁ)Vy IOg(ﬁ) - (1 - Oé) [Aﬂ (1 - y) log(l - ﬁ)v (3)

donde v > 0 controla el énfasis y o € [0, 1] ayuda a manejar desbalances de clase. La idea
se extiende a multiclase aplicando el mismo factor modulador a la probabilidad de la clase
objetivo [34].

Pérdida de Tversky

La pérdida de Tversky deriva de un indice de similitud que permite ponderar de forma
asimétrica los falsos positivos y los falsos negativos. Con verdaderos positivos TP, falsos
positivos FP y falsos negativos FN, el indice de Tversky se define como

TP

TI =
TP + aFP + SFN’

['Tversky =1-TL (4)

Los parametros a y 8 controlan la penalizaciéon. Al fijar o = 8 = 0.5 se obtiene el coeficiente
de Dice, una medida ampliamente usada en segmentacion:

) 2TP .
Dice = 5TP L FP + PN’ Lpice = 1 — Dice. (5)

Existe una relacién con Fjg, que equilibra precision y sensibilidad mediante un factor 8 que
da mayor peso a la sensibilidad cuando 8 > 1:

(1+ %) Prec Sens
(32 Prec + Sens

Fg = (6)

La familia de Tversky generaliza estas métricas al permitir un ajuste fino del compromiso
entre falsos positivos y falsos negativos. En conjuntos desbalanceados resulta 1til seleccionar
B > « para priorizar la deteccion de la clase minoritaria y reducir omisiones criticas [35].

Regularizacion Lo

Ademas de la pérdida principal, se suele anadir un término de regularizacion que penaliza
parametros de gran magnitud. La regularizacién Lo incorpora un término proporcional a la
norma cuadratica de los pardmetros,

Lreg(0) = M|6]I3, (7)

donde A > 0 controla la intensidad de la penalizacién. Este término desalienta pesos muy
grandes, reduce el sobreajuste y estd estrechamente relacionado con las técnicas de weight
decay utilizadas en los algoritmos de optimizacién.
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6.4.5. Descenso de gradiente y algoritmos de optimizaciéon

El descenso de gradiente y sus variantes son los procedimientos numéricos que se usan
para entrenar modelos ajustando sus pardmetros con el fin de minimizar la funcién de
pérdida. Dado un conjunto de parametros 6 y una pérdida £(6) que mide el error de las
predicciones frente a los objetivos, una actualizacion bésica por descenso de gradiente en el
paso t se escribe como

Ort1 =0, —nVoL(01), (8)

donde 7 es la tasa de aprendizaje y VoL(0;) es el gradiente de la pérdida con respecto a los
parametros en ese instante.

En aprendizaje profundo se emplea con frecuencia el esquema por mini—lotes o batches,
que aproxima el gradiente usando pequenos subconjuntos de datos para ganar eficiencia y
tolerar ruido. La tasa de aprendizaje controla el tamano del paso y, junto con mecanismos
como el momento y la normalizaciéon de gradientes, determina la estabilidad y la velocidad
de convergencia. Debido a que la forma de la pérdida en redes profundas es no convexa, el
objetivo préactico no es garantizar el minimo global, sino alcanzar soluciones de bajo error
que generalicen bien a datos no vistos [32], [33].

Adam

Adam combina promedios moviles exponenciales del gradiente y de su cuadrado, que
corresponden a estimaciones adaptativas de primer y segundo momento. En el paso ¢, dado
un gradiente g, las estimaciones se actualizan como

my = Brmy—1 + (1 — B1) gi, v = Bove—1 + (1 — Bo) g7, (9)
donde m; y v; aproximan el primer y segundo momento del gradiente, y 1,82 € [0,1)
controlan el decaimiento exponencial. Para corregir el sesgo inicial se usan

my Ut

mt — ) /ﬁt = T 7> (10)
1-6] 1- 5
v la actualizacion de pardmetros toma la forma
my
Or1 =0 — 1 ——, 11
t+1 t n \/,ZATt_'_ c ( )

donde € > 0 evita divisiones por cero. Esta combinacion ofrece robustez frente a gradientes
ruidosos y magnitudes heterogéneas [36].

AdamW

AdamW desacopla el decaimiento por pesos de la actualizaciéon por gradiente. En lugar de
integrar la penalizacién Lo en la magnitud adaptativa del paso, aplica una reduccién explicita
de los parametros en cada iteracién. Una forma sencilla de expresar este desacoplamiento es

m
9t+1=9t—77\/ﬁ»716—77/\9t7 (12)
t
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donde el daltimo término implementa el weight decay con factor A. Esta separacién preserva
el efecto regularizador del decaimiento de pesos sin interferir con la adaptacion de escalas,
lo que mejora la generalizacion en diversos escenarios [37].

Momento y promedio moévil exponencial

El momento clasico acumula una fraccién del gradiente previo para mantener inercia en
direcciones consistentes y amortiguar el ruido. El promedio mévil exponencial asigna mayor
peso a gradientes recientes que a los antiguos y controla su “memoria” mediante un factor
de decaimiento. Adam emplea promedios méviles exponenciales tanto del gradiente como de
su segundo momento. Ademads, es comin mantener un promedio moévil exponencial de los
parametros para evaluar un modelo suavizado al final del entrenamiento [32], [36].

6.4.6. Funciones de activacion

Las funciones de activacién son los componentes que introducen no linealidad en las
redes profundas. Gracias a ellas, las capas pueden combinar sefiales de forma flexible y
representar relaciones complejas que una transformacién lineal no puede capturar. Durante
el entrenamiento, la activaciéon elegida influye en la estabilidad del gradiente, en la velocidad
de convergencia y en la capacidad de generalizacion del modelo [32].

ReLU

La unidad lineal rectificada se define como
ReLU(z) = méax(0, x). (13)

Anula las activaciones negativas y deja pasar sin cambios las positivas. Esta forma simple
acelera el entrenamiento, evita saturaciones frecuentes en funciones sigmoides y facilita la
propagacion del gradiente en capas profundas. Su principal debilidad aparece cuando muchas
unidades quedan en la regién negativa durante varias iteraciones. En ese caso, el gradiente se
vuelve cero y esas unidades dejan de actualizarse, fendmeno conocido como “neurona muer-
ta”. Aun con esta limitaciéon, ReLU se mantiene como una eleccion sdlida en arquitecturas
modernas por su eficiencia computacional y su comportamiento estable [32].

GELU

La unidad lineal con error gaussiano pondera la entrada por su probabilidad de ser “atil”
segin una distribucion normal estdndar. Se define como

GELU(z) = 2®(z) = Lz <1+erf<f§>>, (14)

donde ®(z) es la funcion de distribucion normal. A diferencia de ReLU, que corta de forma
abrupta en cero, GELU ateniia de manera suave las entradas negativas y conserva en mayor
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medida las pequenas positivas. Esta transicién continua tiende a mejorar la optimizacién en
modelos con gran profundidad y ha mostrado buenos resultados en transformadores y redes
de lenguaje. En implementacion préctica suele emplearse una aproximacion eficiente basada
en funciones hiperbélicas para reducir el costo de computo sin perder precision [38].

6.4.7. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales usan filtros que se desplazan sobre la entrada y
generan mapas de activaciéon donde aparecen los patrones de interés. La comparticién de
parametros reduce el namero de pesos y aporta equivarianza traslacional. Tras cada convo-
lucién se aplican no linealidades y, cuando conviene, normalizacién y técnicas de reduccién
de resolucion para ganar robustez. Al apilar varias capas, la red pasa de rasgos locales a
representaciones mas abstractas y de mayor escala [32].

En EEG, las CNN trabajan de dos formas principales. La primera opera en una dimen-
sién directamente sobre la senal temporal para captar transitorios y ritmos por canal y entre
canales. La segunda utiliza representaciones tiempo—frecuencia y convoluciones bidimensio-
nales para modelar conjuntamente variaciones en tiempo y banda. Ambas estrategias son
complementarias y pueden integrarse en una misma arquitectura [28], [39].

6.4.8. Redes recurrentes (RNN): LSTM y GRU

Las redes recurrentes procesan secuencias paso a paso y mantienen un estado interno
que resume lo visto hasta el momento. Este estado se actualiza con cada nueva entrada y
permite representar dependencias temporales mas alla de la ventana inmediata [32].

LSTM. La Long Short-Term Memory introduce una celda con rutas de informacion
controladas por compuertas. La compuerta de olvido decide qué parte del estado previo se
conserva, la compuerta de entrada regula cuanta informacién nueva se afiade y la compuerta
de salida determina qué porcién del estado se expone como activacién. Esta organizaciéon
mitiga gradientes que se desvanecen y favorece dependencias de mayor alcance [40].

GRU. La Gated Recurrent Unit simplifica la estructura al combinar estado y salida en un
solo vector y al utilizar dos compuertas. La compuerta de actualizacién mezcla informacion
pasada y nueva, mientras que la compuerta de reinicio controla cudnta memoria previa se
ignora al proponer el estado candidato. GRU mantiene buena capacidad de memoria con
menor costo que LSTM y suele entrenar con mayor rapidez [41].

6.4.9. Atencion

La atencién es un mecanismo que pondera las partes de una secuencia segin su relevan-
cia para la tarea. Dado un vector de consulta, el modelo calcula similitudes con un conjunto
de claves y usa esos pesos para promediar los valores asociados. El resultado es una combi-
naciéon contextual que concentra la informacion atil y reduce la interferencia de elementos
irrelevantes.
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En su forma multi-cabeza, el mecanismo de atencién se descompone en varias “cabezas”
que operan en subespacios distintos de la representacién. Cada cabeza aprende patrones
complementarios y sus salidas se concatenan para formar una representacién enriquecida

[32], [42].

6.4.10. Transformers

Los transformers construyen representaciones de secuencias utilizando bloques de au-
toatencion y capas feed-forward, sin recurrencia explicita. Cada elemento de la secuencia
se relaciona con todos los demés mediante multiples cabezas de atencién que capturan pa-
trones a distintas escalas. Para conservar el orden se afiaden codificaciones posicionales a
las entradas. Esta organizacion paraleliza el computo, facilita el entrenamiento en grandes
conjuntos de datos y ha logrado resultados de referencia en diversas tareas de secuencias.

En seniales como EEG, los transformers permiten modelar dependencias de largo alcance
y asignar pesos diferenciados a segmentos informativos, con la posibilidad de ajustar el costo

mediante ventanas locales, atenciones dispersas o reducciones de resolucion temporal [28],
[43].

6.4.11. Redes hibridas

Las redes hibridas combinan bloques de distinta naturaleza para aprovechar sus fortalezas
en una misma arquitectura. Un diseno habitual integra capas convolucionales para extraer
patrones locales, capas recurrentes para modelar dependencias a largo plazo y mecanismos
de atencion para resaltar la informaciéon mas relevante.

En senales como EEG, este enfoque permite detectar transitorios en ventanas cortas,
seguir su evolucién en el tiempo y asignar mayor peso a segmentos que aportan evidencia
a la decisién. La modularidad facilita ajustar cada bloque al problema y al presupuesto
computacional [32], [39].

6.5. Meétricas de evaluacién utilizadas para determinar el ren-
dimiento de Redes Neuronales

En un problema de clasificacién binaria se consideran cuatro tipos de resultado: verda-
deros positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos negativos
(FN). A partir de estos valores se definen las siguientes métricas de desempeno [32], [33]:

Exactitud (accuracy). Proporcion de aciertos totales:

VP+VN

E titud = .
XA = U P T VN FP + FN

Resume el desempeno global, pero puede ser enganosa con clases desbalanceadas [33].
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Pérdida (loss). Funcion objetivo que el modelo minimiza durante el entrenamiento (por
ejemplo, entropia cruzada). No es una métrica de clasificacion per se, pero indica la calidad
del ajuste: pérdidas menores suelen asociarse a mejores probabilidades calibradas [32].

Sensibilidad (recuperacion o recall de la clase positiva). Capacidad para detectar
eventos positivos (convulsion):

VP

SenSIblhdad = m

Alta sensibilidad implica pocos falsos negativos [33].

Especificidad. Capacidad para reconocer correctamente los negativos (no convulsion):

VN

Especiﬁcidad = m

Alta especificidad implica pocos falsos positivos [33].

F1 score. Media arménica entre precisién y recuperaciéon de la clase positiva:

Precision - Recuperacion L VP
donde Precision =

F1=2. B —
Precision + Recuperacion’ VP+FP

Es util cuando interesa equilibrar los errores FP y FN y el conjunto esta desbalanceado [32],
[33].

Area bajo la curva PR (PR AUC). Area bajo la curva Precision—Recuperacion al
variar el umbral de decisién, como se ilustra en la Figura 4. Resume el compromiso entre
precision y sensibilidad centrado en la clase positiva. Es especialmente informativa cuando
la clase positiva es rara, como se ha destacado en el andlisis de clasificadores sobre conjuntos
desbalanceados [44], [45].

Area bajo la curva ROC (AUC ROC). Area bajo la curva VPF vs. FPF (tasa de
verdaderos positivos frente a tasa de falsos positivos) al variar el umbral, como se muestra en
la Figura 3. Mide la capacidad de ranquear correctamente positivos por encima de negativos.

Valores cercanos a 1 indican excelente separabilidad, mientras que 0.5 equivale a azar [46],
[47].
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Figura 3. Ejemplo ilustrativo de curvas ROC para clasificadores con distinto desempefio

Perfect
Glassifier ROC curve

True positive rate

1.0

False positive rate

Nota. La figura muestra curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para clasificadores con
diferente calidad. El eje horizontal corresponde a la tasa de falsos positivos (False Positive Rate)
y el eje vertical a la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate). El punto etiquetado
como Perfect classifier representa un clasificador ideal; la linea punteada indica un clasificador
aleatorio (Random classifier); las curvas mas cercanas a la esquina superior izquierda se
consideran mejores (Better) y las proximas a la diagonal, peores (Worse). Imagen obtenida de
[47].

Figura 4. Ejemplo ilustrativo de la curva Precision—Recall

High precision, low recall

Precision

High recall, low precision

v

Recall

Nota. La figura muestra el compromiso entre precision (Precision, eje vertical) y sensibilidad o
recuperacion (Recall, eje horizontal). La region proxima a la esquina superior izquierda
corresponde a alta precision y baja recall (High precision, low recall), mientras que la parte
inferior derecha indica alta recall y baja precision (High recall, low precision). Este tipo de curva
es Gtil para analizar clasificadores en conjuntos desbalanceados. Imagen obtenida de [45].
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6.6. Recursos computacionales para el entrenamiento de redes
profundas

El entrenamiento de redes profundas demanda una cantidad considerable de computo y
memoria. Cada iteracion requiere evaluar el modelo sobre lotes de datos, calcular gradientes
v actualizar millones de parametros. El costo crece con el tamafio del conjunto de datos, la
profundidad de la red y la resolucién de las entradas. Para sostener ciclos de experimenta-
ci6én razonables, se combinan dos estrategias: acelerar la aritmética de tensores y mantener
un flujo de datos constante desde el almacenamiento hasta el dispositivo de computo. En
la practica, esto implica usar aceleradores especializados, optimizar la precisién numérica
y paralelizar el trabajo cuando el modelo o los datos superan la capacidad de un tnico
dispositivo [32], [33].

6.6.1. Importancia de las GPU y del paralelismo

Las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU) concentran miles de niicleos simples
capaces de ejecutar operaciones idénticas sobre grandes bloques de datos. Esta organizacion
es ideal para las operaciones bésicas del aprendizaje profundo, como las convoluciones y las
multiplicaciones de matrices. El desarrollo de GPU impulsé saltos de rendimiento y posibilitd
modelos méas profundos y grandes conjuntos de datos. [39], [48]

El aumento de rendimiento se apoya en tres pilares. Primero, el paralelismo masivo per-
mite computar en simultdneo miles de productos y sumas. Segundo, bibliotecas altamente
optimizadas como cuDNN y cuBLAS ajustan detalles de bajo nivel y aprovechan instruccio-
nes especializadas para tensores [49]. Tercero, la precision mixta reduce el costo al representar
activaciones y gradientes con formatos de menor tamano manteniendo acumulaciones en 32
bits para preservar la estabilidad [50]. Al combinar estos factores, una sola GPU moderna
puede acelerar 6rdenes de magnitud respecto a CPU generales.

Cuando una GPU deja de ser suficiente por tamano de modelo o por volumen de datos,
se recurre a entrenamiento distribuido. El paralelismo de datos replica el modelo en varias
GPU y reparte los lotes. El paralelismo de modelo divide capas o matrices entre dispositivos.
Bibliotecas de comunicaciéon de alto rendimiento, como NCCL, sincronizan gradientes y
parametros para mantener la convergencia.

6.6.2. CUDA: qué es y cOmo se usa en el estado del arte

CUDA es la plataforma y el modelo de programacion de NVIDIA para ejecutar computo
paralelo en GPU. Proporciona un lenguaje de extension de C/C++ y un conjunto de bi-
bliotecas que exponen el hardware de forma estructurada. Un programa define kernels que
se ejecutan de manera masiva en hilos agrupados en bloques; el planificador de la GPU
distribuye esos bloques sobre multiprocesadores para aprovechar al méximo el paralelismo.
El programador controla la organizaciéon de hilos, el acceso a memorias de distinta latencia
y la sincronizacién cuando es necesario [51].

En el estado del arte de aprendizaje profundo, la mayoria de marcos de alto nivel,
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como PyTorch y TensorFlow, encapsulan CUDA para que el usuario trabaje con tensores y
operaciones declarativas. Bajo esa interfaz, las llamadas se resuelven en kernels altamente
optimizados de cuDNN para convoluciones, normalizaciones y activaciones, y de cuBLAS
0 CUTLASS para operaciones de dlgebra lineal. Ademas, estos marcos integran gestion de
memoria, ejecucién asincrona y mezclas de precision de forma automaética, lo que simplifica
el desarrollo de modelos y deja a CUDA el rol de motor de ejecucion en segundo plano [49],
[52], [53].
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CAPITULO [

Descripcion de la coleccion de datos utilizada

Siguiendo lo determinado en la fase anterior, se opt6 por trabajar con una base de datos
publica que retne registros clinicos de EEG ya adquiridos, en lugar de realizar nuevas medi-
ciones experimentales en el contexto de este proyecto. La deteccién de convulsiones con redes
profundas requiere gran escala y diversidad de casos para que los modelos aprendan patro-
nes robustos y generalicen entre pacientes y montajes. Bajo ese criterio, se seleccioné como
eje principal el Temple University Hospital EEG Corpus (TUH/TUEG) y, en particular,
su subconjunto de convulsiones TUH EEG Seizure Corpus (TUSZ), que proporciona eti-
quetas temporales precisas de eventos ictales y metadatos clinicos suficientes para construir
ventanas y evaluar sensibilidad por episodio. |54|

7.1. Descripciéon breve de TUH y del subconjunto TUSZ

El corpus TUH/TUEG es una coleccion clinica a gran escala de EEG que retine decenas
de miles de estudios de préctica real, con documentacién publica sobre formatos, nomencla-
tura de canales y guias de anotacion [54], [55]. Para los eventos de convulsion, este trabajo
empleo el subconjunto TUH EEG Seizure Corpus (TUSZ), que contiene anotaciones manua-
les de inicio y fin de convulsiones, informaciéon de canal y tipologia de crisis, publicadas en
versiones sucesivas que facilitan la reproducibilidad entre estudios [54], [56]. El uso de TUSZ
permitié alinear de forma directa las etiquetas ictales con ventanas temporales y comparar
arquitecturas y pérdidas centradas en sensibilidad ictal.

Como ejemplo de la informacion disponible, el Cuadro 2 resume algunas de las etiquetas
de anotacién incluidas en TUSZ y sus descripciones textuales.
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Cuadro 2. Ejemplo de etiquetas de anotaciéon disponibles en TUSZ

Indice | Etiqueta | Descripcion

0 null Anotacion indefinida. No deberia aparecer en los datos.

1 Spsw Evento epiléptico breve con un pico y/o onda lenta, de du-
raciéon usualmente menor a 1 s.

2 gped Descarga epiléptica periddica generalizada en multiples re-
giones o hemisferios.

3 pled Descarga epiléptica periédica lateralizada en una zona espe-
cifica del cuero cabelludo.

4 eybl Parpadeo. Artefacto de movimiento ocular con alta ampli-
tud.

5 artf Artefacto. Sefial eléctrica no cerebral proveniente de equipo
0 entorno.

6 bckg Otras senales cerebrales no asociadas a crisis epilépticas.

7 seiz Crisis epiléptica. Anotaciéon basica de convulsion.

8 fnsz Crisis focal inespecifica localizada en una regién cerebral.

9 gnsz Crisis generalizada en gran parte o en todo el cerebro.

10 spsz Crigis parcial simple. El paciente mantiene consciencia y ca-
pacidad de interaccién.

11 CpSZ Crisis parcial compleja con alteracion de la consciencia.

12 absz Crisis de ausencia. Breve pérdida de atencién, tipica en ni-
nos.

13 tnsz Crisis tonica. Rigidez muscular, a veces sin fase clonica.

14 CNSZ Crisis clonica. Sacudidas ritmicas sostenidas, usualmente en
crisis tonico-clénicas.

15 tcsz Crigis tonico-clonica con pérdida de consciencia y contrac-
ciones violentas.

16 atsz Crisis aténica. Pérdida stubita del tono muscular.

17 mysz Crisis mioclénica con espasmos o sacudidas breves.

18 nesz Crisis no epiléptica sin signos electrograficos.

19 intr Patrones inusuales o interesantes no clasificados.

20 slow Disminucion breve de la frecuencia.

21 eyem Movimiento ocular, artefacto comtn en regiones frontales.

22 chew Artefacto por masticacién, de tipo “bursty” en multiples ca-
nales.

23 shiv Artefacto sostenido asociado a escalofrios o temblores.

24 musc Artefacto muscular, de alta frecuencia asociada a nerviosis-
mo.

25 elpp “Electrode pop”. Picos simétricos por fallo en electrodos.

26 elst Artefacto electrostatico por movimiento o interferencia en
electrodos.

27 calb Artefacto por calibracion de electrodos al inicio de los regis-
tros.

28 hphs Periodo breve de ondas lentas de alta amplitud.

29 trip Ondas trifasicas asociadas a condiciones metabolicas subya-
centes.

Nota. El cuadro muestra un ejemplo de etiquetas y descripciones utilizadas en el TUH EEG
Seizure Corpus (TUSZ) para anotar eventos y artefactos en EEG. Elaboracion propia a partir
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7.2. Lineamientos de uso y consideraciones practicas

La distribucion de TUH/TUSZ establece lineamientos de acceso y atribucion, junto con
guias técnicas para leer registros en formato EDF/EDF+ y recuperar correctamente anota-
ciones, listas de canales y montajes. Estas guias fueron la base para estandarizar el pipeline
de lectura, construir conjuntos de entrenamiento/validacion/prueba y reportar resultados
comparables por paciente y por sesion [55], [56]. La disponibilidad de versiones documenta-
das y changelogs en la base de datos permite trazar la procedencia de cada archivo y sostener
la reproducibilidad de experimentos.

7.3. Justificacién frente a CHB-MIT y otras bases

La base CHB-MIT Scalp EEG Database es un referente clasico con poblacion pediatri-
ca, compuesta por 22 sujetos con episodios ictales registrados en condiciones hospitalarias
controladas [57]. En contraste, TUSZ ofrece una escala mucho mayor y una variabilidad
demogréafica significativa, lo cual se refleja en la diversidad de sesiones por paciente, afos
de registro, edades y configuraciones de canales ilustradas en la Figura 5. Esta amplitud de
condiciones reales, junto con la riqueza de anotaciones temporales, permite una evaluacién
inter-paciente mas robusta y comparaciones mas finas entre distintos tipos de crisis. [55]

Otras colecciones piiblicas pueden ser ttiles como complemento, pero la combinacién
de volumen, detalle de etiquetas y documentacién técnica de TUSZ la hace especialmente
adecuada para entrenar y validar modelos que dependen de la alineacién exacta evento a
ventana.

Figura 5. Distribucién del corpus TUH-EEG
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Nota: La figura muestra diferentes métricas del corpus TUH-EEG: histogramas de sesiones

por paciente y por aho, asi como la distribucién de edades y el nimero de canales
registrados. Figura obtenida de [58].
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CAPITULO 8

Preparacién de los datos

Se trabajo con montajes bipolares definidos en TUH, en particular TCP_AR y TCP_-
LE, que especifican pares bipolares y nomenclatura de canales sobre el sistema 10-20. Estas
definiciones permitieron estandarizar el orden de canales y garantizar consistencia anatémica
en los tensores de entrada. Para el conjunto final se priorizé el montaje AR por su mayor
cobertura de pares locales y su utilidad practica en la deteccion de transitorios ictales [55].
Las diferencias en la disposiciéon de electrodos y pares bipolares para los montajes AR y LE
se ilustran en la Figura 6.

Figura 6. Ubicacion de los electrodos para dos montajes presentes en TUSZ: a) AR
(Average Reference), b) LE (Linked Ears)

a)
Nota: La figura ilustra la disposicion estandar de electrodos segin el sistema 10-20 utilizada en
el corpus TUSZ, mostrando las diferencias entre el montaje de referencia promedio (AR) y el
montaje con orejas enlazadas (LE). Imagen obtenida de [55].
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8.1. Montajes empleados y criterio de selecciéon

El método AR genera méas pares bipolares, lo que significa que se obtienen mas combi-
naciones de sefiales y, por tanto, més informacién en cada ventana de anélisis. Sin embargo,
su problema es que puede cambiar mucho de un registro a otro si faltan canales o se usan
montajes distintos. El método LE, por el contrario, utiliza menos combinaciones, lo que lo
hace mas sencillo y estable en situaciones donde los datos se recolectan de formas diferentes,
aunque a cambio se pierde detalle sobre la actividad en regiones especificas del cerebro. El
enfoque AR-A busca un equilibrio, combinando referencias distintas aunque eso implique
perder algunos pares. En la practica, estas diferencias se resolvieron al imponer un orden
comun de los canales y revisar que todos estuvieran disponibles antes de procesar [55].

8.1.1. Formatos de senal y etiqueta

Los registros se leyeron desde EDF, formatos estandar que permiten codificar multiples
canales y anotar eventos, su especificacion y uso en EEG clinico estan ampliamente docu-
mentados [59], [60]. Las etiquetas de convulsion provinieron de archivos de anotacién con
marcas de inicio y fin de clasificacién binaria para la presencia de eventos de convulsién, lo
que posibilité alinear ventanas con episodios ictales de forma reproducible y trazable [54],
[55].

8.1.2. Acceso, organizaciéon y lineamientos

Se respeto la organizacion por split del corpus (train/dev/eval) y las guias publicas
de TUH sobre nomenclatura, montajes y estructuras de directorio [54], [55]. El preproce-
samiento verifico: i) presencia de los pares requeridos por el montaje, ii) tasas de muestreo
esperadas y ausencia de canales non-EEG no deseados, iii) coherencia temporal entre senal
y anotaciones. Cuando faltaron canales criticos o se detectaron inconsistencias temporales,
el registro se excluyé para mantener la forma del tensor y la validez de las etiquetas [55],
[60].

8.2. Construccién del conjunto de datos: ventaneo, remuestreo
y normalizacién

8.2.1. Preprocesamiento

Se aplico filtro pasa banda en el rango clinicamente relevante, filtro de muesca a la
frecuencia de red, remuestreo para homogeneizar a una frecuencia objetivo y normalizacién
por canal. En montajes bipolares, cada derivacién se obtuvo por diferencia anédica—catédica
antes del ventaneo. Estas practicas son estandar en andlisis de EEG y reducen variabilidad
no informativa previa al aprendizaje. [28], [60]
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8.2.2. Ventaneo deslizante

Se generaron ventanas temporales de longitud y salto configurables. Cada ventana se
etiquetd como positiva si solapaba con un intervalo ictal, o con una secuencia de etiquetas por
paso cuando se requiri6 granularidad fina. Este esquema es habitual en deteccién de eventos
en series continuas y permite ajustar la sensibilidad mediante el grado de solapamiento, tal
como se ilustra en la Figura 7. [28], [54]

En este contexto, se denomina segmento de interés a aquellas ventanas etiquetadas como
ictales o que contienen actividad representativa de una crisis. La Figura 8 muestra un ejemplo
de este tipo de ventana extraida de un registro EEG anotado, que ilustra el patrén de
actividad convulsiva que se busca identificar de manera automatica.

Figura 7. Ejemplo del funcionamiento de las ventanas deslizantes (sliding windows) en
una senal de EEG

EEG signal
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Nota: La imagen ilustra el proceso de segmentacion temporal de una sefial de EEG mediante
ventanas deslizantes. Cada ventana tiene una duracion de 0.5 segundos y se desplaza con un
traslape de 0.4 segundos (80 %), lo cual permite conservar continuidad temporal y minimizar la
pérdida de informacién en los limites de cada segmento. Imagen obtenida y adaptada de [61].

8.2.3. Balanceo y muestreo

El conjunto est& desbalanceado porque las ventanas sin convulsiéon superan ampliamente
a las ictales. Para evitar que el modelo aprenda a “acertar” prediciendo siempre la clase
mayoritaria, se usaron dos niveles de correccién. Primero, al formar cada lote se control6 la
fraccion de ejemplos positivos, de modo que el modelo viera casos ictales de manera regular
durante todo el entrenamiento. Segundo, en la funcién de pérdida se aplicé ponderaciéon por
clase para penalizar méas los errores sobre la clase minoritaria. En escenarios con desbalance
marcado, también se consideraron peérdidas adaptadas (por ejemplo, focal o Tversky) que
reducen la influencia de ejemplos triviales y concentran el aprendizaje en casos dificiles, lo
cual mantiene la sensibilidad a episodios breves y poco frecuentes [34], [35]. En todos los
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Figura 8. Ejemplo de segmento de interés en un registro EEG
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Nota: El segmento mostrado corresponde a una ventana de interés extraida de un registro EEG
anotado, en la cual se observa un ejemplo representativo de actividad convulsiva. Imagen de
elaboracion propia.

casos, el balanceo se implementé sin mezclar pacientes entre particiones, para no introducir
sesgos en la validacién.

8.2.4. Eleccion entre AR, LE y AR-A

Se compararon los montajes AR, LE y AR-A atendiendo a tres criterios: cobertura es-
pacial efectiva, consistencia entre registros y compatibilidad con las etiquetas de convulsién.
AR ofrece mas pares bipolares locales y aporta senales con mayor detalle por ventana. LE
reduce dimensionalidad y puede ser mas estable cuando la colocacién varia entre estudio.
AR-A armoniza referencias alternativas a costa de perder algunos pares. Para el conjunto
final se eligio AR porque maximiza la informacion ttil por ventana y facilita estandarizar el
tensor de entrada, mientras que LE y AR-A se mantuvieron como contraste metodologico
para verificar robustez del pipeline segun las guias publicadas por TUH [54], [55]. Cuando
faltaron canales criticos en un registro, se excluy6 o se marcé para evitar inconsistencias en
la forma de los tensores.
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8.3. Optimizacion del pipeline

8.3.1. TensorFlow: TFRecord y tf.data

Se serializaron las ventanas y metadatos a TFRecord y se consumieron con tf.data
para sostener un flujo continuo hacia la GPU. La canalizacién aplicé lectura intercalada
de archivos, parseo en paralelo, cache cuando el tamano lo permitié, batch para agrupar
ejemplos y prefetch para solapar la preparacién del siguiente lote con el entrenamiento en
curso. Este disefio reduce cuellos de botella y hace predecible el rendimiento entre épocas [62],
[63]. Para acelerar el computo se activo entrenamiento en precision mixta, que disminuye uso
de memoria y tiempo en operaciones aritméticas, y, cuando fue pertinente, se compil6 a grafo
con tf.function/XLA para fusionar operaciones y reducir la sobrecarga de ejecucion tras
un costo inicial de compilacién [50], [64]. En validaciones se controld que estas optimizaciones
no alteraran la exactitud numérica relevante para las métricas clinicamente importantes.

8.3.2. PyTorch: caché y Dataloader

En PyTorch se implementé un Dataset que aplica el mismo preprocesado y ventaneo
y que, en corridas repetidas, puede usar caché por particién para evitar trabajo redundan-
te. Kl DatalLoader emple6 miltiples procesos para preparar lotes en paralelo, pin_memory
para acelerar el envio de tensores a la GPU y prelectura para mantener alta ocupacion del
dispositivo [65]. Ademés, se activo precision mixta para aprovechar primitivas de GPU, vy,
cuando fue 1til, se compil6 el modelo con torch.compile para generar niicleos optimizados
y reducir la sobrecarga del intérprete durante el entrenamiento [66]. Estas mejoras se apo-
yan en bibliotecas subyacentes como cuDNN y cuBLAS, que proporcionan implementaciones
eficientes de convoluciones y algebra lineal utilizadas por ambas plataformas [49].

8.3.3. Otras optimizaciones

Se habilité precision mixta para reducir consumo de memoria y acelerar la aritmética
en GPU [50]. Tanto TensorFlow como PyTorch aprovecharon cuDNN/cuBLAS para pri-
mitivas de convolucion y algebra lineal [49]. La compilacion a grafo (XLA/tf.function y
torch.compile) fusion6 operaciones y disminuy6 sobrecarga de ejecucion tras el costo inicial
de compilacion [64], [66]. Ademas, se anadieron controles de reproducibilidad (semillas, re-
gistro de versiones), validacion estratificada por paciente en los distintos conjuntos de datos
(entrenamiento, validacion y evaluacion) y un catélogo de metadatos por archivo (frecuencia
de muestreo, nimero de canales, montaje, duracion) para auditoria.
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8.4. Caracteristicas para conjuntos de datos de EEG y su in-
tegracion en el aprendizaje profundo

8.4.1. Uso de caracteristicas en redes profundas

Aunque las redes profundas pueden aprender representaciones directamente de la sefial
cruda, en EEG es habitual complementar el entrenamiento con caracteristicas calculadas so-
bre ventanas deslizantes. Estas variables resumen la forma de onda, el contenido espectral,
las relaciones entre canales y la dindmica temporal. Su utilidad préctica es triple: facilitan
la convergencia al presentar senales con mejor relacion senal a ruido, favorecen la interpreta-
ci6én por su vinculo con fenémenos neurofisiolégicos y permiten combinar la serie cruda con
descriptores adicionales mediante fusién temprana o fusion tardia [27], [28]. En este trabajo
las caracteristicas se calcularon por ventana y por canal o bien agregadas entre canales.
Luego se normalizaron de manera consistente e ingresaron al modelo como tensores concate-
nados a la entrada en la fusién temprana o como vectores procesados en una rama paralela
que se une a la representacion aprendida antes de la clasificacién en la fusiéon tardia. La
eleccién depende de la arquitectura y del equilibrio entre costo computacional y ganancia
en desempeno.

8.4.2. Caracteristicas en el dominio del tiempo

En cada ventana se calcularon medidas como media, varianza, desviacién estandar, asi-
metria, curtosis, energfa, cruces por cero, longitud de linea y los parametros de Hjorth que
incluyen actividad, movilidad y complejidad. Estos descriptores capturan amplitud, irregu-
laridad y cambios rapidos que suelen aparecer al inicio de un episodio ictal. La literatura
reporta su utilidad de forma aislada y también en combinacion con rasgos espectrales [27],
[28], [67]. Para su integracion cada estadistico se obtiene por canal dentro de la ventana y se
retne en un vector multicanal que se normaliza con un z score robusto. En fusién temprana
el vector se proyecta a un pequeno mapa que se concatena como canales auxiliares junto a la
senal. En fusion tardia el vector pasa por capas densas y se concatena con la representacion
de la red antes de la etapa de decision.

8.4.3. Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

Se utiliz6 la densidad espectral de potencia para extraer potencia absoluta y relativa en
bandas delta, theta, alfa, beta y gamma. Ademaés se calcularon centroide espectral, frecuencia
dominante y entropia espectral. Estas variables resumen la distribucién de ritmos y suelen
ser menos sensibles a picos transitorios, por lo que resultan tutiles en la clasificacién entre
actividad ictal y no ictal [27], [28]. La densidad espectral se estim6 con el método de Welch
o con la transformada de corto tiempo. Posteriormente se integré la potencia en cada banda
y se normalizé por la energfa total de la ventana. Fl resultado es un vector por canal que
puede concatenarse a la entrada. Cuando se dispone de mapas tiempo frecuencia es posible
promediar en subbandas y utilizar esa representacién reducida en una rama convolucional
bidimensional.
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8.4.4. Caracteristicas en el tiempo frecuencia

Las representaciones tiempo frecuencia, como la transformada de corto tiempo o las
wavelets de Morlet, permiten observar cémo cambia la energia por bandas a lo largo del
tiempo. Estas herramientas resultan adecuadas para detectar estallidos y patrones no es-
tacionarios que pueden anticipar el inicio de una convulsion. A partir de estos mapas se
pueden extraer momentos por banda y por tiempo o bien descriptores de textura [27], [28].
Para su integracion se calcula un mapa tiempo frecuencia por canal, se reduce a un conjunto
de subbandas y se normaliza. El tensor resultante con dimensiones de bandas por tiempo
por canales puede ingresar a una rama convolucional bidimensional en paralelo a la rama
temporal unidimensional que procesa la serie cruda.

8.4.5. Caracteristicas de conectividad y relaciones entre canales

Medidas como la coherencia, el phase lag index y la correlaciéon cruzada describen la
sincronizacién entre regiones. Este tipo de informacién resulta valiosa cuando la actividad
ictal se propaga por una red de canales [28]. En la practica, estas medidas se estiman
por pares de canales y luego se agregan por regiones del sistema 10-20, entendidas como
agrupaciones de electrodos que corresponden aproximadamente a l6bulos o reas anatémicas
(por ejemplo, frontal, temporal, parietal u occipital), para contener la dimensionalidad.
Puede utilizarse un resumen por percentiles o una proyeccién por componentes principales.
El resultado se incorpora como vector de conectividad en fusién tardia o como matrices que
alimentan una rama convolucional bidimensional.

8.4.6. Caracteristicas de la dinamica y espacio de Koopman

En este trabajo, la familia de métodos inspirados en la teoria de Koopman se utiliza
para extraer caracteristicas dindmicas a partir de ventanas multicanal de EEG. Para cada
ventana se organizan fotogramas consecutivos de la sefial y se aplica DMD para estimar la
mejor evolucion lineal y su espectro asociado.

De ese analisis se extraen caracteristicas como las partes real e imaginaria de los autova-
lores, que informan sobre frecuencia y crecimiento o decaimiento, asi como las amplitudes de
los modos y la energia del modo dominante. Estas variables se normalizan e ingresan como
vector en fusién tardia o se emplean como reduccién de dimension previa a un clasificador.
Cuando se requiere mayor capacidad, la variante EDMD permite ampliar el conjunto de
observables con funciones no lineales y capturar estructuras dinamicas méas ricas [30]. Con
esto:

8.4.7. Incorporacién en el conjunto de datos y en el entrenamiento

El esquema del conjunto de datos almacena para cada ventana el tensor preprocesado del
montaje AR yanormalizado y un vector de caracteristicas que puede incluir rasgos de tiempo,
frecuencia, tiempo frecuencia, conectividad y Koopman. También se guardan metadatos
como identificador de paciente, frecuencia de muestreo y descripcion del preprocesamiento,
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ademas de la etiqueta en forma dura o secuencial. En TensorFlow, este paquete se serializa
en TFRecord [62] y se procesa con la API tf.data mediante lectura intercalada, parseo en
paralelo, caché y prefetch [63]. En PyTorch se utiliza un sistema de caché por particion
y se alimenta un DataLoader con multiples procesos, memoria anclada y prelectura [65].
Respecto a la integracion con el modelo, en la fusién temprana los vectores o mapas se
concatenan a la entrada y se procesan junto a la serie. En la fusién tardia la senal cruda y
las caracteristicas siguen ramas separadas, por ejemplo una temporal y otra densa, y se unen
antes de la capa de clasificacién. En ambos casos se mantuvieron normalizaciones coherentes
entre particiones y, cuando hubo desbalance de clases, se combiné con ponderacién por clase
o con pérdidas adaptadas [27]. Para acelerar el entrenamiento se habilité precision mixta
[50] y, cuando fue pertinente, la compilaciéon a grafo con XLA en TensorFlow [64] o con la
funcion torch.compile en PyTorch [66], apoyandose en primitivas eficientes de cuDNN [49].
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capituLo 9

Redes propuestas para deteccion de segmentos de interés en EEG y
metodologia de entrenamiento

En este capitulo se describen las arquitecturas de redes profundas propuestas para la de-
teccion de segmentos de interés en EEG y la metodologia de entrenamiento empleada para
su ajuste y evaluacion. A partir del conjunto de datos y del pipeline de preprocesamiento
definidos en capitulos anteriores, se detallan tres familias de modelos: una Temporal Con-
volutional Network (TCN) especializada en capturar dependencias temporales largas, una
red hibrida que combina convoluciones temporales con unidades recurrentes bidireccionales
y atencion, y un Transformer temporal basado en auto-atencion. Ademaés, se presentan los
elementos comunes de estas arquitecturas (normalizacion, regularizacion y manejo de desba-
lance de clases) y se organiza el flujo de entrenamiento en etapas claramente reproducibles,
desde la construccién del conjunto de ventanas hasta la seleccién de umbrales a partir de
curvas ROC y Precision—Recall, preparando el marco necesario para la interpretacion de los
resultados del capitulo siguiente.

9.1. TCN optimizada para EEG

La Temporal Convolutional Network (TCN) emplea convoluciones causales y dilatadas
para cubrir intervalos largos sin perder resoluciéon temporal. Esto favorece la detecciéon de
irrupciones ictales al mantener la alineacién exacta entre senales de entrada y salidas. La
arquitectura propuesta incluye: (i) convoluciones separables en profundidad para reducir
computo, (ii) normalizacién y activaciones suaves (por ejemplo, GELU) para estabilizar
el entrenamiento, (iii) bloques de realce por canal (squeeze-and-ezcitation) que priorizan
derivaciones informativas y (iv) atajos residuales para mejorar el flujo de gradiente. Un
bloque multiescala agrega kernels de distinta longitud para capturar tanto descargas rapidas
como modulaciones més lentas, lo que resulta util en clasificacién binaria convulsiéon/no
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convulsion.

9.2. Red hibrida CNN temporal + RNN (BiLSTM/GRU) con
atencion

Este modelo combina un frente convolucional 1D separable (que extrae rasgos morfolé-
gicos por canal con bajo costo) con una rama recurrente bidireccional (LSTM/GRU) que
modela dependencias de largo alcance propias de la progresion ictal. Se anade un mecanis-
mo de atencién que permite enfocar los intervalos méas informativos antes de la decisién. La
cabeza de clasificacion puede operar por ventana o por paso temporal, permitiendo ajustar
el compromiso entre precisiéon y cobertura alrededor del inicio de las crisis.

9.3. Transformer temporal

Los Transformers temporales modelan la serie como una secuencia de patches o marcos y
aprenden relaciones entre todos los instantes mediante atencién multi-cabeza. Esto permite
resaltar segmentos informativos y su contexto a distancia, algo 1til cuando la actividad ictal
se propaga o cambia de frecuencia. En ventanas de EEG multicanal, una proyeccién lineal
inicial empaqueta el tiempo y los canales en tokens. Tras varias capas de auto-atencion y
MLP, una cabeza de clasificacién produce la probabilidad ictal.

9.4. Elementos comunes de las redes

Ambas arquitecturas comparten componentes estandar de redes profundas: normali-
zacion (por lote o por capa), dropout para regularizacion, activaciones no lineales (Re-
LU/GELU), atajos residuales y una cabeza de clasificacion adecuada para datos desba-
lanceados (ponderacion por clase o muestreo balanceado). Estas précticas, ampliamente
recomendadas en la literatura moderna de aprendizaje profundo, mejoran estabilidad numeé-
rica, generalizaciéon y velocidad de convergencia en EEG.

9.5. Metodologia de entrenamiento

El flujo de trabajo se organiza en cinco etapas principales: preparacién previa, construc-
cién del conjunto de datos, construccién del modelo, entrenamiento con registro sistematico
de métricas y, finalmente, evaluacién y obtencién de resultados. Todas estas etapas se con-
trolan desde archivos de configuracién y dejan un registro en una carpeta de salida, de modo
que cada ejecucion pueda repetirse y auditarse. La Figura 9 resume de forma esqueméti-
ca estas etapas y sus relaciones, desde la configuracion inicial hasta la evaluacion final del
modelo.
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En la fase de preparacién previa se asume que la base de datos de EEG ya fue descargada
y organizada en particiones de entrenamiento, validacién y evaluacion. Ademaés, se dispone
de un archivo de configuracién donde se indican las rutas de cada particién, el tipo de modelo
que se va a usar, los pardmetros de preprocesamiento (montaje, filtros, frecuencia de muestreo
objetivo, tamano y salto de ventana, entre otros) y los parametros de entrenamiento (tamarfio
de lote, namero de épocas, funcion de pérdida, optimizador y métricas de interés). Antes
de iniciar una corrida, el sistema lee este archivo, comprueba que las rutas existan y crea
una carpeta especifica para almacenar la configuracion utilizada, informacién del entorno y
todos los resultados que se generen.

A partir de esa configuraciéon comienza la construccion del conjunto de datos. Primero
se identifican los registros EDF que pertenecen a cada particién y se asocian a pacientes
concretos, para evitar mezclar datos de la misma persona entre entrenamiento y evaluacion.
Luego se leen los registros seleccionados y se proyectan al montaje bipolar elegido, por
ejemplo AR o LE, obteniendo derivaciones anédica—cat6dica sobre el sistema 10-20. En este
punto se revisa que los canales requeridos estén presentes y que la frecuencia de muestreo
sea la esperada; si un registro no cumple estas condiciones, se descarta para no introducir
inconsistencias.

Una vez proyectadas las sefiales al montaje deseado se aplica el preprocesamiento. Cada
registro multicanal pasa por un filtro pasa banda que conserva el rango de interés clinico, por
un filtro de muesca para suprimir la frecuencia de la red eléctrica y por un remuestreo que
homogeneiza todas las sehales a una misma frecuencia objetivo. Después se normaliza cada
canal, por ejemplo ajustando su media y desviacién estandar, de modo que las amplitudes
queden en escalas comparables. Este conjunto de transformaciones deja las sefiales en un
formato uniforme y con menos ruido antes de segmentarlas.

El siguiente paso es el ventaneo deslizante. Cada registro preprocesado se divide en
ventanas de duracién fija, con un traslape definido entre una y otra. Para cada ventana
se consultan las anotaciones de crisis asociadas al registro: si la ventana se solapa con un
intervalo ictal se etiqueta como positiva, y si solo contiene actividad de fondo se etiqueta
como negativa. Cuando se necesita mas detalle, el mismo mecanismo permite guardar eti-
quetas internas por paso de tiempo dentro de la ventana. Ademés, el flujo puede controlar
la proporcién de ventanas positivas que entran en entrenamiento para evitar que la clase
“sin crisis” domine por completo el conjunto de ejemplos. Si la configuracién lo indica, sobre
cada ventana también se calculan caracteristicas adicionales, como descriptores en el domi-
nio del tiempo y la frecuencia, medidas de conectividad entre canales o variables derivadas
de descomposiciones dinamicas. Estas caracteristicas se guardan junto a la ventana cruda y
mas adelante pueden incorporarse a una rama secundaria del modelo.

Al terminar esta etapa, las ventanas, sus etiquetas, las caracteristicas adicionales y la
informacién de paciente y registro se almacenan en estructuras reutilizables para cada par-
ticion. La idea es que el trabajo pesado de leer, filtrar, remuestrear y ventanear se haga
una vez, y que los entrenamientos posteriores solo tengan que reutilizar estos paquetes sin
repetir el preprocesamiento desde cero.

Con los datos ya preparados, el flujo construye el modelo. A partir de la configuracion
se decide si se utilizard una red TCN, una red hibrida o un Transformer. La forma de la
entrada principal se fija segin el nimero de canales y la longitud de cada ventana; si se
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han habilitado caracteristicas adicionales, se define también una entrada para esos vectores.
La salida del modelo se disena para producir una probabilidad de crisis por ventana (o por
paso de tiempo, si se trabaja a mayor resolucion). La funcion de pérdida se elige de acuerdo
con las necesidades del problema: puede ser entropia cruzada estdndar, una variante focal
que enfatiza ejemplos dificiles o una pérdida basada en indices de similitud como Tversky,
incluyendo ponderaciones para atender el desbalance entre clases. En esta misma etapa se
selecciona el algoritmo de optimizacion, tipicamente una variante de Adam o AdamW con
una tasa de aprendizaje inicial, un esquema de decaimiento de pesos y otros hiperparametros
definidos en el archivo de configuracion. Cuando el hardware lo permite, el flujo activa el
uso de precisién mixta y mecanismos de compilacién a grafo para aprovechar mejor la GPU.

El entrenamiento comienza construyendo flujos de datos separados para entrenamiento
y validacion a partir del conjunto de ventanas ya procesado. Para entrenamiento se generan
lotes que se barajan en cada época y que, si asi se configuro, incluyen una, fraccion controlada
de ventanas positivas para que la red vea con regularidad ejemplos ictales. Para validacion
se utilizan los mismos datos, pero sin barajado, para obtener medidas de referencia estables.
Cada época consiste en recorrer los lotes de entrenamiento, calcular las predicciones, actuali-
zar los parametros para reducir la pérdida y, al final, evaluar el modelo sobre la particién de
validacion. Durante este proceso se registran de forma continua la pérdida de entrenamiento
vy de validacién, asi como métricas de clasificaciéon en validacién, como exactitud, sensibi-
lidad, especificidad, precision, F} y areas bajo las curvas ROC y Precisiéon—Recuperacion.
También se miden tiempos de cémputo por lote y por época, y un rendimiento aproximado
en muestras por segundo. Todo este historial se guarda en archivos tabulares dentro de la
carpeta de la corrida para poder analizar después cémo evolucion6 el modelo.

Mientras avanza el entrenamiento, el flujo vigila una métrica principal, normalmente
alguna que refleje bien el comportamiento sobre la clase de crisis, como la sensibilidad o el
area bajo la curva Precision—Recuperacion. Siempre que esta métrica mejora, se guarda un
punto de control con los pesos actuales del modelo como “mejor estado hasta el momento”. Si
pasan varias épocas sin mejora, se puede aplicar una parada temprana para evitar sobreajuste
y ahorrar tiempo de computo. Al terminar, en la carpeta de salida se conserva tanto el
historial completo como el mejor conjunto de pesos encontrado.

La evaluacién final se realiza sobre la particién de prueba o evaluacion, reutilizando las
mismas ventanas y etiquetas que se construyeron durante el preprocesamiento. Primero se
reconstruye el modelo con la misma arquitectura y pardmetros de entrada y se cargan los
pesos del mejor punto de control. Luego el modelo procesa todas las ventanas de evaluacién
y produce para cada una una probabilidad de crisis. Estas probabilidades se guardan en
archivos intermedios, lo que permite experimentar después con distintos umbrales de decisién
sin tener que volver a ejecutar la inferencia.

A partir de estas probabilidades se explora un rango de umbrales posibles. Para cada
umbral se determina qué ventanas se consideran positivas o negativas y se calcula la matriz
de confusién, con sus verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos
negativos. A partir de alli se obtienen las métricas habituales: exactitud, sensibilidad, es-
pecificidad, precisién y F) para cada punto del rango. Con todos estos valores se trazan
las curvas ROC y Precision—Recuperacion y se calculan sus areas bajo la curva, que sirven
como resumen global del comportamiento del modelo. Finalmente se escogen uno o varios
umbrales de interés, por ejemplo aquellos que maximizan cierta combinacién de sensibilidad

38



y precision, y se generan las tablas y figuras que recogen las métricas finales y la matriz de
confusiéon asociada. Estos resultados son los que se incorporan en el analisis comparativo de
arquitecturas y en la discusién sobre la utilidad préactica de cada modelo.

Figura 9. Diagrama general de la metodologia propuesta
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Nota: El diagrama resume el flujo completo de la metodologia empleada, desde la configuracion
inicial y la preparaciéon de datos, hasta la construccién, entrenamiento y evaluacién del modelo.
Elaboracién propia.



capituro 10

Resultados de entrenamientos

En este capitulo se presentan los resultados de los experimentos de entrenamiento rea-
lizados en tres entornos de computo: una estaciéon de trabajo de los laboratorios de la uni-
versidad, una High Performing Computer (HPC) de la UVG y una instancia en la nube
Amazon EC2. En cada plataforma se evaluaron todas las arquitecturas, variando inicamen-
te los recursos de hardware disponibles, cuyos detalles se resumen en el Cuadro 3. El objetivo
fue evaluar el impacto de las optimizaciones propuestas sobre la velocidad de entrenamiento
y sobre las métricas de evaluacién de las redes, comparando el comportamiento entre los
distintos entornos y analizando hasta qué punto las mejoras de infraestructura se traducen
en ganancias efectivas de desempeno.

Cuadro 3. Recursos de computo utilizados en los entrenamientos

Entorno GPU Memoria RAM
Computadora de laboratorio | NVIDIA T400 (4 GB) | 32 GB
HPC UVG NVIDIA QUADRO | 256 GB
P5000 (16 GB)
Instancia Amazon EC2 NVIDIA T4 (16 GB) 64 GB

Nota. La tabla resume las caracteristicas principales de los tres entornos de computo empleados
para los experimentos de entrenamiento, indicando tnicamente el tipo de GPU y la memoria
RAM disponible en cada caso. Los valores mostrados son de referencia y deben completarse segin
la configuracion efectiva utilizada. Elaboracién propia.

10.1. Mejores resultados por arquitectura

En esta seccion se presentan los mejores resultados obtenidos para cada arquitectura en
los distintos entornos de computo evaluados. Las tres redes se entrenaron y ajustaron tanto

40



en la estacion de laboratorio como en la HPC y en la instancia Amazon EC2, con el fin de
comparar su desempeno bajo diferentes recursos de hardware. Los mejores modelos de la
TCN y de la red hibrida se obtuvieron en la computadora de laboratorio, mientras que la
configuraciéon mas competitiva del Transformer se alcanzé en la instancia EC2, donde fue
posible explorar variantes con mayor demanda computacional.

10.1.1. Resultados de la TCN

A continuacién se resume un experimento con la TCN descrita, usando ventanas de
5s (salto 2.5s), filtrado 0.5-40 Hz, muesca 60 Hz, remuestreo a 256 Hz, pérdida focal y un
stream balanceado (20 %). El umbral de decision ilustrativo fue 0.348 (punto marcado en
las curvas).

Cuadro 4. Métricas globales de la TCN para el umbral ilustrado

Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precisién | F1 | AUC ROC / AP
TCN (umbral 0.348) 0.791 0.581 0.806 0.178 0.273 0.707 / 0.264

Nota. La tabla resume las métricas globales obtenidas por la red TCN en el conjunto de eva-
luacion para un umbral de decision de 0.348. Se reportan exactitud, sensibilidad, especificidad,
precision, F1 y el area bajo la curva ROC (AUC ROC), junto con el area bajo la curva Preci-
sion—Recuperacion (AP). Elaboracion propia.

Cuadro 5. Matriz de confusion de la TCN

Prediccion

Sin crisis Crisis

Sin crisis 80.59 % 19.41 %

Verdadero
Crisis 41.88% |[B8:12%

Nota. La tabla muestra la matriz de confusiéon de la red TCN en términos porcentuales, donde
se desglosan las proporciones de ventanas correctamente clasificadas y mal clasificadas para las
clases Crisis y Sin crisis. Elaboracion propia.

La AUC ROC de 0.707 en la Figura 10 muestra una capacidad discriminativa moderada
a lo largo de distintos umbrales, coherente con los valores globales reportados en el Cuadro 4.
Con el umbral ilustrado (0.348), la sensibilidad alcanza 0.581 y la especificidad 0.806, con
precision de 0.178 y F1 = 0.273, mientras que la matriz de confusién de el Cuadro 5
evidencia que el modelo acierta la mayoria de las ventanas sin crisis, pero ain omite una
fraccion relevante de ventanas ictales. La curva Precision—Recall de la Figura 11, con un
area bajo la curva (AP) de 0.264, refleja la dificultad adicional que introduce el desbalance
de clases.

En términos operativos, este ajuste tiende a ser més conservador, ya que prioriza una tasa
de falsos positivos moderada a costa de perder parte de los eventos (sensibilidad menor que
la de la arquitectura hibrida analizada en la seccion previa). En escenarios clinicos donde
la prioridad es no omitir convulsiones, esta configuracién de TCN requeriria desplazar el
umbral hacia una mayor sensibilidad utilizando las curvas de la Figura 10 y la Figura 11
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como guia, o complementar con posprocesamiento para consolidar ventanas positivas por
episodio y reducir disparos aislados.

Figura 10. Curva ROC del modelo TCN
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Nota. La figura muestra la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo TCN en el
conjunto de evaluacion. El drea bajo la curva (AUC) es 0.707 y el punto marcado en rojo corresponde
al umbral operativo de 0.348, utilizado para calcular las métricas globales reportadas en el Cuadro 4.
El eje horizontal corresponde a la tasa de falsos positivos (False Positive Rate) y el eje vertical a la
tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate). Elaboracién propia.

Figura 11. Curva Precision—Recall del modelo TCN
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Nota. La figura muestra la curva Precisién—Recall del modelo TCN en el conjunto de evaluaciéon. El
area bajo la curva (AP) es 0.264 y se indica el mismo umbral operativo de 0.348 utilizado en la curva
ROC, lo que permite comparar el comportamiento del modelo frente a distintos compromisos entre
sensibilidad y precision. El eje horizontal corresponde a la Recall (sensibilidad) y el eje vertical a la
Precision (valor predictivo positivo). Elaboracién propia.
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10.1.2. Resultados de la red hibrida

A continuacion se resume un experimento con la red hibrida descrita, usando ventanas
de 55 (salto 2.5s), filtrado 0.5-40 Hz, muesca 60 Hz, remuestreo a 256 Hz, pérdida focal y
un stream balanceado (20 %). El umbral de decision ilustrativo fue 0.474 (punto marcado
en las curvas).

Cuadro 6. Métricas globales de la red hibrida para el umbral ilustrado

Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | F1 | AUC ROC / AP
Hibrida (umbral 0.474) 0.770 0.616 0.781 0.169 0.265 0.735 / 0.225

Nota. La tabla resume las métricas globales obtenidas por la red hibrida en el conjunto de eva-
luacion para un umbral de decision de 0.474. Se reportan exactitud, sensibilidad, especificidad,
precision, F1 y el area bajo la curva ROC (AUC ROC), junto con el area bajo la curva Preci-
sion—Recuperacion (AP). Elaboracién propia.

Cuadro 7. Matriz de confusion del modelo hibrido

Prediccion
Sin crisis Crisis
Si isi 21.
Verdadero in crisis 93 %
Crisis 3841 %

Nota. La tabla presenta la matriz de confusion del modelo hibrido en términos porcentuales,
mostrando la proporcion de ventanas clasificadas correctamente y aquellas mal clasificadas entre
las clases Crisis y Sin crists. Elaboracion propia.

La AUC ROC de 0.735 mostrada en la Figura 12 sugiere una capacidad discriminativa
consistente en un rango amplio de umbrales, en concordancia con los valores globales de
el Cuadro 6. Al fijar el umbral en 0.474, la sensibilidad alcanza 0.616 y la especificidad
0.781, mientras que la precision se mantiene baja (0.169) debido a la prevalencia reducida
de ventanas positivas y al coste asociado a los falsos positivos. La matriz de confusion de el
Cuadro 7 muestra que el modelo acierta una fracciéon mayor de ventanas ictales que la TCN,
a costa de incrementar ligeramente la proporciéon de falsas alarmas sobre la clase Sin crisis.

Por su parte, la curva Precision—Recall de la Figura 13, con un AP de 0.225, refleja
el compromiso entre sensibilidad y precisién en un entorno desbalanceado. En aplicaciones
clinicas, suele ser necesario ajustar el umbral para elevar la precisién o combinar el modelo
con etapas de posprocesamiento que consoliden ventanas cercanas en episodios y filtren
disparos aislados, de modo que se reduzcan alarmas espurias manteniendo la sensibilidad.

43



Figura 12. Curva ROC del modelo hibrido
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Nota. La figura muestra la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo hibrido
en el conjunto de evaluacion. El area bajo la curva (AUC) es 0.735 y el punto marcado en rojo
corresponde al umbral operativo de 0.474, utilizado para calcular las métricas globales
reportadas en el Cuadro 6. El eje horizontal corresponde a la tasa de falsos positivos (False
Positive Rate) y el eje vertical a la tasa de verdaderos positivos (True Positive Rate).
Elaboracién propia.

Figura 13. Curva Precisién—Recall del modelo hibrido
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Nota. La figura muestra la curva Precisién—Recall del modelo hibrido en el conjunto de
evaluacion. El area bajo la curva (AP) es 0.225 y se indica el mismo umbral operativo de 0.474
utilizado en la curva ROC, lo que permite comparar el comportamiento del modelo frente a
distintos compromisos entre sensibilidad y precisiéon. El eje horizontal corresponde a la Recall
(sensibilidad) y el eje vertical a la Precision (valor predictivo positivo). Elaboracién propia.
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10.1.3. Resultados de la red Transformer

A continuacion se resume un experimento con la red Transformer descrita, usando ven-
tanas de Hs (salto 2.5s), filtrado 0.5-40 Hz, muesca 60 Hz, remuestreo a 256 Hz, pérdida
focal y un stream balanceado (20 %). El umbral de decision operativo se seleccion6 a partir
de las curvas ROC y Precision—Recall y se corresponde con el punto marcado en rojo en las
Figuras 14 y 15.

Cuadro 8. Métricas globales de la red Transformer para el umbral ilustrado

Exactitud | Sensibilidad | Especificidad | Precision | F1 | AUC ROC / AP
Transformer 0.770 0.344 0.801 0.111 0.168 0.678 / 0.103

Nota. La tabla resume las métricas globales obtenidas por la red Transformer en el conjunto de
evaluacién para el umbral operativo seleccionado. Se reportan exactitud, sensibilidad, especifi-
cidad, precision, F1 y el area bajo la curva ROC (AUC ROC), junto con el drea bajo la curva
Precision—Recuperacion (AP). Elaboracién propia.

Cuadro 9. Matriz de confusién del modelo Transformer

Prediccion

Sin crisis Crisis

Sin crisis 80.11 % 19.89 %

Verdadero .
Crisis 65.61 % 34.39%

Nota. La tabla presenta la matriz de confusion del modelo Transformer en términos porcentuales
por fila. Cada fila suma 100 % y muestra, para las clases Crisis y Sin crisis, la proporciéon de
ventanas clasificadas correctamente y aquellas mal clasificadas. Elaboracién propia.

La AUC ROC de 0.678 observada en la Figura 14 indica una capacidad discriminativa
moderada, coherente con las métricas agregadas de el Cuadro 8. Con el umbral operativo
seleccionado, la sensibilidad alcanza 0.344 y la especificidad 0.801, mientras que la precision
se mantiene baja (0.111) debido a la prevalencia reducida de ventanas positivas y al numero
de falsos positivos. La matriz de confusion de el Cuadro 9 confirma que el modelo tiende
a clasificar correctamente la mayoria de las ventanas sin crisis, pero omite una proporcion
importante de ventanas ictales.

Por su parte, la curva Precision—Recall de la Figura 15, con un AP de 0.103, refleja
la dificultad del Transformer para mantener precisién alta en presencia de un desbalance
pronunciado entre clases. En escenarios clinicos, este comportamiento implicaria la necesidad
de ajustar el umbral hacia valores mas sensibles y/o incorporar etapas de posprocesamiento
que agrupen ventanas positivas en episodios y filtren activaciones aisladas, con el fin de
mejorar la utilidad practica del modelo.
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Figura 14. Curva ROC del modelo Transformer
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Nota. La figura muestra la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) del modelo
Transformer en el conjunto de evaluacion. El area bajo la curva (AUC) es
aproximadamente 0.678 y el punto marcado en rojo corresponde al umbral operativo
utilizado para calcular las métricas globales de el Cuadro 8. El eje horizontal corresponde a
la tasa de falsos positivos (False Positive Rate) y el eje vertical a la tasa de verdaderos
positivos (True Positive Rate). Elaboracién propia.

Figura 15. Curva Precisiéon—Recall del modelo Transformer
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Nota. La figura muestra la curva Precisién—Recall del modelo Transformer en el conjunto
de evaluacion. El area bajo la curva (AP) es aproximadamente 0.103 y se indica el mismo
umbral operativo que en la Figura 14, lo que permite analizar el compromiso entre
sensibilidad y precisién en un entorno desbalanceado. El eje horizontal corresponde a la
Recall (sensibilidad) y el eje vertical a la Precision (valor predictivo positivo). Elaboracion
propia.
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10.2. Discusién comparativa de resultados

Las tres arquitecturas evaluadas muestran comportamientos diferenciados frente al pro-
blema de deteccion de crisis en ventanas de EEG, tanto en términos de métricas como de
requerimientos de computo. El Cuadro 4, el Cuadro 6 y el Cuadro 8 permiten comparar de
forma directa exactitud, sensibilidad, especificidad y métricas basadas en umbral. Las curvas
ROC y Precision—Recall correspondientes (Figuras 10, 11, 12, 13, 14 y 15) complementan
este anélisis al mostrar cémo varia el desempeno al mover el umbral de decisién.

En términos globales, la red hibrida obtiene el mejor AUC ROC (0.735), lo que indica
una capacidad superior para ordenar ventanas con y sin crisis a lo largo de un rango amplio
de umbrales. La TCN, por su parte, logra el mejor AP (0.264 frente a 0.225 de la hibrida
y 0.103 del Transformer), lo cual sugiere un mejor equilibrio entre precision y recuperacion
cuando se enfatiza la clase positiva en un conjunto desbalanceado. La exactitud es similar en
TCN y red hibrida (0.791 y 0.770), pero la sensibilidad es mayor en la arquitectura hibrida
(0.616 frente a 0.581), mientras que la TCN ofrece mayor especificidad (0.806 frente a 0.781).
Esto se refleja en las matrices de confusién de los cuadrosb y 7: la TCN tiende a ser més
conservadora con la clase Crisis, y la hibrida recupera més ventanas ictales a costa de un
incremento moderado en falsos positivos.

El Transformer queda por detras de ambas arquitecturas en las métricas mas sensibles al
desbalance. Aunque su AUC ROC (0.678) indica una capacidad discriminativa aceptable, la
combinacion de sensibilidad (0.344) y AP (0.103) muestra que el modelo tiene dificultades
para mantener una recuperaciéon alta sin degradar en exceso la precisiéon. La matriz de
confusion de el Cuadro 9 evidencia que el Transformer acierta la mayoria de las ventanas
sin crisis, pero omite una fraccion considerable de ventanas ictales. En un contexto clinico,
este perfil lo vuelve menos adecuado como modelo principal en comparacion con la TCN
y la red hibrida, salvo que se ajuste el umbral de forma agresiva o se combine con etapas
adicionales de posprocesamiento.

El entorno de computo influyé en la forma de explorar y ajustar cada arquitectura.
Los mejores modelos de TCN y red hibrida se obtuvieron en la computadora de laboratorio,
donde se concentroé la mayor parte de los experimentos y ajustes finos de hiperparametros. A
pesar de contar con una GPU mas modesta, este entorno permitié entrenar configuraciones
suficientemente ricas y repetir corridas para afinar el umbral y las estrategias de balanceo
de clases. En contraste, la configuracién més competitiva del Transformer se alcanzé en la
instancia Amazon EC2, que ofreci6é recursos de GPU y memoria mas holgados y facilito
probar variantes con mayor demanda computacional. Esto sugiere que, para arquitecturas
mas pesadas y sensibles a la capacidad de cémputo, como los Transformers, el acceso a
hardware escalable es relevante para explorar su potencial, aunque en este caso no fue
suficiente para superar a las arquitecturas més especializadas.

En conjunto, los resultados indican que, bajo las condiciones y datos empleados, la red
hibrida ofrece el mejor compromiso cuando se prioriza la recuperacién de eventos ictales,
mientras que la TCN resulta ventajosa cuando se busca reducir falsos positivos y mantener
un AP elevado. El Transformer aporta una referencia valiosa sobre el comportamiento de
modelos de atencién pura en este dominio, pero requeriria ajustes adicionales de arquitec-
tura, regularizacion o mayor cantidad de datos para resultar competitivo frente a las otras
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dos propuestas.

10.3. Resultados de optimizacion del flujo de entrenamiento

En esta seccién se presentan los resultados del anélisis comparativo de los flujos de en-
trenamiento implementados en PyTorch y TensorFlow, contrastados con la pipeline original
en MATLAB desarrollada en la fase previa. Para aislar el efecto de las optimizaciones, se
utilizo en los tres entornos una red TCN analoga, con la misma configuracion de datos y de
hiperpardmetros. Primero se evalué el impacto de las mejoras introducidas en cada pipeline
sobre el tiempo de entrenamiento por época. Luego, estas variantes se ejecutaron en los
distintos entornos de hardware descritos en el Cuadro 3, con el fin de comparar cémo se
combinan las ganancias debidas al software con las debidas a la infraestructura de cémputo.

10.3.1. Comparaciéon de entrenamiento con la fase pasada

Cuadro 10. Comparacién de tiempos por época entre distintas plataformas y bibliotecas

Plataforma Horas/época

TensorFlow PyTorch MATLAB

HPC 6 7 19
Amazon EC2 4 5 -

Nota. La tabla muestra el tiempo aproximado requerido por época para entrenar la red TCN
utilizando distintas bibliotecas de Python y MATLAB sobre dos plataformas de computo (HPC
y Amazon EC2). Elaboracion propia.

El Cuadro 10 evidencia una reduccién sustancial de tiempo por época al migrar el en-
trenamiento de MATLAB a las pipelines en Python. En la HPC, el entrenamiento con TCN
pas6 de aproximadamente 19 horas por época en MATLAB a 6 horas con TensorFlow y 7 con
PyTorch, lo que representa una mejora de un orden de magnitud en tiempo de cémputo para
una arquitectura analoga. En la instancia Amazon EC2, donde no se corrieron experimentos
en MATLAB, TensorFlow y PyTorch reducen todavia mas el tiempo por época (4 y 5 horas,
respectivamente), aprovechando mejor la combinacion de GPU y entorno optimizado para
computo en la nube.

Las diferencias entre TensorFlow y PyTorch son moderadas, con TensorFlow ligera-
mente més rapido en ambos entornos. Este comportamiento es consistente con el uso de
precisién mixta y compilacién a grafo en TensorFlow, que permite fusionar operaciones y
reducir sobrecarga, mientras que en PyTorch el flujo se beneficia mas de optimizaciones
como torch.compile pero mantiene un coste adicional asociado a la ejecucién mas flexible.
En conjunto, los resultados muestran que el impacto de las optimizaciones de pipeline es
comparable al efecto de cambiar de plataforma: tanto el paso de MATLARB a Python como
el salto de HPC a EC2 se traducen en reducciones claras del tiempo total de entrenamiento.

Para complementar el andlisis de tiempos, el Cuadro 11 resume el desempeno de la
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TCN en términos de precision y proporcién de verdaderas crisis y verdaderas no crisis para
cada combinacién de plataforma y biblioteca. Esto permite verificar que las ganancias de
velocidad no se obtuvieron a costa de degradar la capacidad de deteccién.

Cuadro 11. Resumen de desempernio de la TCN por plataforma y biblioteca

Plataforma Biblioteca Exactitud (accuracy) % verdaderas crisis (TP) % verdaderas no crisis (TN)

HPC TensorFlow 85 30 82
HPC PyTorch 83 20 81
HPC MATLAB 81 18 81
Amazon EC2 TensorFlow 83 27 80
Amazon EC2  PyTorch 82 17 83

Nota. La tabla resume, para la TCN analoga utilizada en todas las evaluaciones, la exactitud global
(accuracy) y los porcentajes de verdaderas crisis (ventanas ictales correctamente detectadas, TP)
y verdaderas no crisis (ventanas sin crisis correctamente rechazadas, TN) en cada combinacion de
plataforma y biblioteca. Los valores correspondientes a MATLAB se tomaron de la fase previa del
proyecto, mientras que los de TensorFlow y PyTorch provienen de los entrenamientos realizados
en esta fase. Elaboracion propia.

Al analizar el Cuadro 11 se observa que, para una misma plataforma, las diferencias entre
TensorFlow y PyTorch se mantienen dentro de un rango acotado. En la HPC, TensorFlow
alcanza la mayor exactitud (85 %), con un 30 % de verdaderas crisis y 82 % de verdaderas no
crisis, mientras que PyTorch obtiene 83 % de exactitud con 20 % de verdaderas crisis y 81 %
de verdaderas no crisis. MATLAB se situa ligeramente por debajo, con 81 % de exactitud y
porcentajes de verdaderas crisis y verdaderas no crisis de 18 % y 81 %, respectivamente, lo
que confirma que la migracién a Python mantiene o mejora la capacidad de deteccion de la
TCN.

En Amazon EC2, los resultados de TensorFlow y PyTorch son comparables a los de la
HPC: TensorFlow logra 83 % de exactitud con 27 % de verdaderas crisis y 80 % de verda-
deras no crisis, mientras que PyTorch obtiene 82 % de exactitud con 17 % de verdaderas
crisis y 83 % de verdaderas no crisis. Estas cifras indican que las mejoras en flujo de en-
trenamiento y en hardware reducen de forma notable el tiempo por época (Cuadro 10) sin
sacrificar el desempeno en términos de deteccion de crisis ni de rechazo de segmentos sin
evento, cumpliendo el objetivo de acelerar el entrenamiento manteniendo la calidad de las
predicciones.

10.3.2. Comparacion de entre redes y equipo utiilzado

Los resultados de velocidad por muestra analizada de el Cuadro 12 muestran dos ten-
dencias claras. En primer lugar, para una misma plataforma, la TCN es sistematicamente
la arquitectura mas rapida, seguida por la red hibrida y, por dltimo, el Transformer. Esta
diferencia es coherente con la complejidad relativa de cada modelo: la red hibrida incorpora
bloques adicionales y el Transformer basa todo su procesamiento en capas de autoatencion,
lo que incrementa el costo computacional por muestra. En segundo lugar, entre plataformas,
la instancia Amazon EC2 presenta los menores tiempos promedio por muestra, en particu-
lar para la TCN (168 ms/muestra), mientras que la PC de laboratorio ocupa una posicién
intermedia y la HPC resulta la maés lenta segin esta métrica, a pesar de disponer de maés
memoria RAM y VRAM.
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Cuadro 12. Comparacion de velocidad por muestra analizada (ms/muestra) entre
plataformas y arquitecturas

Plataforma Especificacion TCN (ms/muestra) Hibrida (ms/muestra) Transformer (ms/muestra)
PC Tradicional 32 GB RAM, NVIDIA 325 467 635
T400 (4 GB VRAM)
HPC 256 GB RAM, NVIDIA 828 1045 1265
Quadro P5000 (16 GB
VRAM)
Amazon EC2 64 GB RAM, NVIDIA 168 213 432

Tesla T4 (16 GB VRAM)

Nota. La tabla resume el tiempo promedio requerido por muestra analizada (ms/muestra) para
cada arquitectura (TCN, hibrida y Transformer) en distintas plataformas de computo, conside-
rando las caracteristicas de hardware disponibles. El valor de ms/muestra se obtuvo dividiendo
el tiempo total de entrenamiento entre el nimero de muestras procesadas, por lo que valores
menores indican una mayor velocidad de procesamiento. Elaboracién propia.

Esta inversion respecto a lo esperable por potencia tebrica se explica en buena medida
por las diferencias en la compute capability de las GPU empleadas (Cuadro 13). La PC de
laboratorio y la instancia Amazon EC2 utilizan GPUs con compute capability 7.5, compati-
bles con precisién mixta basada en Tensor Cores y con estrategias modernas de compilacion
como torch.compile y tf.function/XLA. En cambio, la GPU de la HPC (Quadro P5000)
tiene compute capability 6.1, por debajo del umbral requerido para aprovechar plenamen-
te estos mecanismos. Como consecuencia, en la HPC el entrenamiento debi6 realizarse en
precision simple (FP32) y con ejecucién més cercana al modo imperativo, sin los beneficios
de fusién agresiva de operaciones ni del aceleramiento especifico para operaciones mixtas, lo
que limita el rendimiento efectivo a pesar de la mayor memoria disponible.

Cuadro 13. GPU y compute capability por plataforma utilizada

Plataforma GPU Compute capability
PC Tradicional NVIDIA T400 7.5
HPC NVIDIA Quadro P5000 6.1
Amazon EC2 NVIDIA Tesla T4 7.5

Nota. La tabla muestra la GPU principal empleada en cada plataforma y su compute capability
declarada. Las GPUs con compute capability > 7.0 permiten aprovechar de forma més completa
la precision mixta basada en Tensor Cores y las estrategias de compilacion a grafo utilizadas en
las pipelines de PyTorch y TensorFlow, mientras que la GPU de la HPC (6.1) quedé limitada a
ejecucion en precision simple (FP32) y sin estas optimizaciones avanzadas. Elaboracion propia.

El Cuadro 14 complementa este anélisis al mostrar el tiempo total necesario para en-
trenar los modelos que alcanzaron los mejores resultados en cada arquitectura. La TCN
requiri6 26 épocas y aproximadamente 12 horas en la PC de laboratorio, mientras que la
red hibrida necesitd 27 épocas y 15 horas en la misma plataforma, coherente con el mayor
costo por muestra reportado en el Cuadro 12. En contraste, el Transformer alcanzé su mejor
configuracion tras 23 épocas en Amazon EC2, pero con un tiempo total de 24 horas, lo que
evidencia que, incluso sobre una GPU moderna con compute capability 7.5, el entrenamiento
de arquitecturas basadas en atencién sigue siendo considerablemente mas pesado. En con-
junto, estos resultados indican que la eleccién de arquitectura, la compute capability de la
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Cuadro 14. Tiempo total de entrenamiento para los mejores resultados obtenidos

Modelo Epocas Horas Plataforma
TCN 26 12 PC de laboratorio
Hibrida 27 15 PC de laboratorio
Transformer 23 24 Amazon EC2

Nota. La tabla muestra la duracién total de los entrenamientos que alcanzaron los mejores
resultados en cada arquitectura, indicando el nimero de épocas, el tiempo requerido y la
plataforma utilizada. Elaboracién propia.

GPU y las optimizaciones disponibles en cada entorno afectan tanto las métricas de detec-
ci6n como la viabilidad practica del entrenamiento: TCN e hibrida ofrecen un compromiso
més favorable entre tiempo de computo y desempeno, mientras que el Transformer exige
recursos y tiempos de entrenamiento més elevados para resultados que, en este estudio, no
superan a las alternativas méas ligeras.
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capituLo 11

Actualizacién de la herramienta

En este capitulo se documenta la actualizacién de la herramienta desarrollada en la linea
de investigacion, con el objetivo de integrar de forma préctica los modelos de aprendizaje
profundo entrenados y el nuevo pipeline de analisis de EEG. Primero se presenta la API web
que expone como servicio el flujo completo de preprocesamiento, extraccion de caracteristicas
y prediccién, separando la légica de inferencia del entorno de desarrollo. Luego se describe
el moédulo de prediccion incorporado en la herramienta de HUMANA en MATLAB, que
permite enviar estudios EDF al servicio y visualizar las detecciones sobre el trazado EEG,
asi como una interfaz de usuario en Python que acttia como cliente ligero del API. De
esta manera, se establece un puente entre los experimentos realizados en esta fase y su uso
operativo en entornos clinicos o de investigacién, garantizando consistencia y trazabilidad
en el anélisis de registros reales.

11.1. Interfaz de programacioén de aplicaciones para el analisis
de EEG

Una interfaz de programacion de aplicaciones (Application Programming Interface, API)
es un conjunto de reglas y contratos que permite a distintos programas comunicarse entre
si sin exponer los detalles internos de implementaciéon. En el contexto de servicios web, una
API suele ofrecer un conjunto de operaciones accesibles mediante peticiones HT' TP que reci-
ben datos estructurados, ejecutan una légica de procesamiento y devuelven respuestas en un
formato estandar, tipicamente JSON. De este modo, aplicaciones escritas en lenguajes dis-
tintos pueden reutilizar la misma funcionalidad de analisis, siempre que respeten el contrato
de entrada y salida definido por la APT [68].

En este trabajo se desarroll6 una API web que actta como fachada del flujo completo de
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preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y evaluacién de las redes entrenadas para la
deteccion de convulsiones. El servicio permite enviar un registro de EEG en formato EDF|
acompanado opcionalmente por un archivo CSV con etiquetas de eventos, y devuelve un
conjunto de resultados que incluyen un resumen de los canales leidos, la lista de eventos
de convulsiéon detectados y, cuando se proporcionan etiquetas, métricas de desempeno del
modelo. El servidor carga internamente los modelos ya entrenados (en versiones equivalentes
para TensorFlow y PyTorch) y aplica de forma automética el mismo pipeline utilizado en los
experimentos: proyecciéon al montaje bipolar seleccionado, filtrado pasa banda y de mues-
ca, remuestreo, normalizacién, ventaneo deslizante y cédlculo de caracteristicas adicionales
cuando corresponde.

La API expone operaciones especificas para dos usos principales. En primer lugar, el
anélisis exploratorio de un registro individual, en el que a partir de un tnico EDF se ob-
tienen las amplitudes normalizadas, la estructura de canales y la deteccién automética de
segmentos ictales. En segundo lugar, la evaluacién de los modelos entrenados sobre registros
con anotaciones, lo que reproduce el flujo de evaluacion utilizado en el desarrollo: el servicio
aplica el modelo sobre las ventanas etiquetadas, calcula probabilidades de crisis, escanea un
rango de umbrales de decisién y selecciona aquel que optimiza una métrica objetivo, como
la puntuacién Fy. A partir de este umbral se construye la matriz de confusion y se derivan
métricas agregadas como exactitud, sensibilidad, precisién y areas bajo las curvas ROC y
Precision—Recall, que se devuelven en la respuesta junto con los eventos detectados.

Este diseno desacopla el uso de los modelos del entorno de investigacién en el que fueron
entrenados. Cualquier cliente capaz de emitir peticiones HT'TP y enviar archivos EDF puede
aprovechar la API sin conocer los detalles de TensorFlow, PyTorch ni del preprocesamiento
interno. Al mismo tiempo, la API garantiza que el anélisis siga exactamente las mismas confi-
guraciones de montaje, filtros, ventanas y umbrales documentadas en esta fase del proyecto,
lo que facilita la reproducibilidad de resultados y la integracion futura con herramientas
clinicas o de investigacién que requieran automatizar la deteccién de convulsiones.

11.2. Mobdulo de predicciéon integrado en la herramienta

La herramienta de HUMANA ha evolucionado en varias fases. En la etapa previa, Pérez
[18] consolid6 la migracion hacia un ejecutable independiente y actualiz6 la interfaz para
facilitar el trabajo con estudios EEG bajo el sistema 10-20, integrando montajes bipolares
y vistas multicanal orientadas al uso clinico. Sobre esa base se desarrolld en esta fase un
modulo especifico de prediccion que conecta, la interfaz grafica con los modelos de aprendizaje
profundo entrenados.

El médulo se organiza alrededor de una ventana en la que el usuario carga un estudio
en formato EDF, selecciona el conjunto de canales que se proyectaran al montaje bipolar
utilizado por las redes y configura los parametros basicos de visualizacién. Una vez preparado
el estudio, la interfaz ofrece dos botones de prediccién que permiten enviar el registro al
servicio web, eligiendo si se utilizara la versién del modelo desplegada en PyTorch o la
version equivalente en TensorFlow. La Figura 16 ilustra esta interfaz, donde se observan los
controles de selecciéon de canales, el montaje y los botones que disparan la consulta al APL.
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Al activar cualquiera de los botones de prediccion, la herramienta empaqueta el EDF
con la configuracion de montaje y preprocesamiento requerida y envia la solicitud al APL.
El servicio aplica el mismo pipeline documentado en este trabajo, produce las probabili-
dades de crisis por ventana y devuelve los segmentos de interés junto con un resumen de
métricas cuando se dispone de anotaciones de referencia. Si tinicamente se cuenta con el
EDF, el resultado se muestra como ventanas resaltadas sobre el trazado EEG. Cuando en el
mismo directorio se encuentra ademés un archivo CSV con anotaciones, la respuesta incluye
medidas como sensibilidad, especificidad y precisién por ventana, que permiten estimar la
confiabilidad de la prediccion frente a las etiquetas clinicas. La Figura 17 muestra un ejem-
plo de esta visualizacién, donde se combinan los eventos convulsivos detectados, las métricas
calculadas por el API y la representacion grafica del segmento EEG asociado al intervalo
consultado.

Figura 16. Interfaz grafica para seleccién de canales y solicitud de predicciones
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Nota: La imagen muestra la interfaz desarrollada para configurar el montaje, seleccionar los
canales de un registro EEG y enviar la solicitud de predicciones a los modelos implementados
(PyTorch o TensorFlow). Elaboracién propia.
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Figura 17. Visualizacion de resultados obtenidos desde la consulta al API
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Nota: Se ilustran los eventos convulsivos detectados por el modelo, las métricas entregadas por
el API y la representacion grafica del segmento EEG asociado al intervalo consultado.
Elaboracién propia.

11.3. Interfaz de usuario en Python para interaccién con el
API

Ademaés de la integraciéon con la herramienta desarrollada en MATLAB, se implementd
una interfaz de usuario independiente en Python que actia como cliente ligero del API de
prediccién. Esta interfaz permite ejecutar el flujo completo de andlisis sin necesidad de abrir
el entorno de desarrollo ni manejar directamente las rutas de los modelos o de la base de
datos, de modo que el usuario interactia tnicamente mediante controles sencillos.

La interfaz se organiza en torno a una vista principal en la que el usuario selecciona
el archivo EDF que desea analizar y, de forma opcional, un archivo CSV con anotaciones
de referencia para evaluacién. En el mismo panel se elige el modelo de inferencia que se
va a utilizar, indicando si la solicitud se enviard a la versién desplegada en PyTorch o
a la version equivalente en TensorFlow. La configuraciéon de parametros basicos, como el
montaje por defecto y el umbral inicial de decisién, se realiza mediante campos de entrada y
controles desplegables preconfigurados, de manera que el usuario no necesita editar archivos
de configuracion externos. La Figura 18 ilustra el funcionamiento de esta interfaz, mostrando
como se visualizan simultdneamente los canales seleccionados, las anotaciones de referencia
y las predicciones del modelo sobre el mismo registro EEG.

Una vez seleccionados los archivos y el modelo, la interfaz ofrece un botén de ejecuciéon
que envia la solicitud al API. El cliente en Python se encarga de empaquetar los archivos,
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construir la peticion HT'TP y gestionar la respuesta. Cuando el API devuelve las probabi-
lidades de crisis y los segmentos de interés, la interfaz presenta un resumen estructurado
de los resultados, incluyendo la lista de intervalos detectados con sus marcas de inicio y
fin, y un indicador de la probabilidad asociada a cada segmento. Si el usuario proporciond
anotaciones en formato CSV, la respuesta incluye ademés las métricas calculadas por el ser-
vicio (por ejemplo, sensibilidad, especificidad, precision y puntuacion F}), que se muestran
en un panel de resultados junto a un resumen textual que facilita la interpretacion de la
confiabilidad de la prediccién.

La interfaz incorpora también mecanismos basicos de registro y trazabilidad. Cada eje-
cucién conserva en memoria la configuracion utilizada, el identificador del modelo al que se
consulté y un resumen de las métricas obtenidas, lo que permite repetir andlisis con para-
metros similares o comparar de forma informal diferentes modelos sobre el mismo registro.
Al estar implementada en Python, la interfaz puede ejecutarse en entornos de escritorio o
integrarse en aplicaciones web ligeras, reutilizando las mismas dependencias y versiones de
bibliotecas que el resto del pipeline de entrenamiento y evaluacién, y garantizando asi un
comportamiento consistente entre la fase de investigaciéon y el uso préactico de los modelos.

Figura 18. Visor de EEG en Pythoncon anotaciones y predicciones del modelo
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Nota: La figura muestra la herramienta desarrollada para visualizar registros EDF en Python,
seleccionar canales, cargar anotaciones y superponer las predicciones del modelo sobre la senal
EEG. Se ilustran intervalos anotados (rojo) y predicciones autométicas (azul) sobre varios
canales en paralelo. Elaboracién propia.
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CAPITULO 12

Conclusiones

Al aplicar los algoritmos de aprendizaje profundo a un volumen sustancial de ventanas
de EEG y evaluar su desempeno con métricas centradas en la sensibilidad para la
deteccién de ventanas ictales, se observd un patrén consistente: a mayor cantidad y
diversidad de datos, los modelos aprendieron méas por época y alcanzaron una mayor
sensibilidad en la identificacién de segmentos de convulsion. Este efecto se hizo evidente
al comparar corridas con diferentes tamanos de conjunto y al mantener constantes el
resto de hiperparametros del entrenamiento

Se migro el flujo de trabajo desde MATLAB hacia Python (TensorFlow y PyTorch),
lo cual permitié reducir de forma importante los tiempos de entrenamiento por época
mediante pipelines optimizados, precision mixta y mejor aprovechamiento de GPU.
Esto dej6 una base mas flexible y reproducible para continuar la linea de investigacion.

Se implementaron y compararon tres arquitecturas profundas (TCN, hibrida CNN +
RNN con atencion y Transformer temporal) para la deteccion de segmentos ictales en
EEG multi-paciente. La TCN y la red hibrida mostraron el mejor compromiso entre
sensibilidad, especificidad y costo computacional, mientras que el Transformer resulto
méas costoso de entrenar y con menor desemperfio en este escenario desbalanceado.

El analisis estadistico de las métricas (exactitud, sensibilidad, especificidad, precision,
F1, AUC ROC y AP), junto con las curvas ROC y Precision—Recall, mostr6 que los
modelos son capaces de priorizar segmentos candidatos a crisis, pero la precisién por
ventana sigue siendo limitada. Esto refuerza la necesidad de seguir ajustando umbra-
les vy estrategias de posprocesamiento orientadas a episodios completos y no solo a
ventanas aisladas.

Se observo que aumentar el volumen y la diversidad de datos —en ntimero de ventanas
y de pacientes— mejora la capacidad de los modelos para identificar patrones ictales.
Al mismo tiempo, se comprob6 que el fuerte desbalance de clases sigue siendo un factor
critico y que es necesario controlar cuidadosamente la procedencia de los datos para
evitar sesgos de dominio y preservar la generalizacién entre pacientes.
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La comparacion entre recursos de computo (PC de laboratorio, HPC y Amazon EC2)
evidencié que los recursos y la compute capability de la GPU influyen de forma directa
en la viabilidad préactica de los entrenamientos y en la velocidad por muestra. En
el contexto del trabajo, las arquitecturas TCN e hibrida ofrecieron mejores tiempos
y resultados que el Transformer, lo que las hace mas adecuadas para iterar sobre
conjuntos de datos crecientes.

Se actualizé la herramienta de HUMANA incorporando una API web que expone
el pipeline de anélisis como servicio y clientes en MATLAB y Python para solicitar
predicciones sobre registros EDF. Esta integracién permite reutilizar los modelos sin
depender del entorno de desarrollo, facilita la visualizacidon conjunta de senales, ano-
taciones y salidas de los modelos, y deja una infraestructura lista para extenderse a
nuevos estudios o escenarios de validacion clinica.

En conjunto, el trabajo consolidé una plataforma técnica moderna para el andlisis
de EEG con aprendizaje profundo, obtuvo modelos funcionales capaces de senalar
segmentos de interés en crisis epilépticas y caracterizé los limites actuales impuestos
por los datos disponibles y el desbalance. Los resultados deben entenderse como una
base solida sobre la cual incorporar mas datos anotados, técnicas avanzadas de balanceo
y posprocesamiento, y estudios futuros en contextos clinicos controlados.

El uso de caracteristicas por ventana mejoré la separabilidad entre clases cuando la
cantidad de datos era limitada, permitiendo obtener modelos tutiles con ejemplos ano-
tados. Sin embargo, al incrementar el volumen y la diversidad de datos, parte de ese
beneficio se diluyé e incluso algunas configuraciones introdujeron sesgos hacia ciertos
patrones frecuentes, lo que sugiere que estas caracteristicas son especialmente valiosas
en escenarios de pocos datos o de ajuste fino, pero deben revisarse criticamente cuando
se escala a cantidades de datos mayores.

Fl trabajo evidencié la importancia de cuidar los aspectos metodolégicos para no
sobreestimar el desempeno: se debe evitar la fuga de informacion entre particiones,
aplicar normalizacién de forma coherente usando exclusivamente estadisticas del con-
junto de entrenamiento y evaluar siempre en un esquema entre pacientes. Bajo estas
restricciones mas realistas, las métricas reflejan mejor el comportamiento esperado de
los modelos en un uso clinico real.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

= Se sugiere aumentar la proporcién de ejemplos positivos de convulsién incorporando
varios conjuntos de datos publicos con etiquetas clinicas (por ejemplo, CHB-MIT). Una
muestra mas amplia y diversa de pacientes, montajes y condiciones puede mejorar la
generalizacion del modelo y reducir la dependencia de técnicas de re-muestreo como
el submuestreo de la clase mayoritaria o el sobremuestreo de la minoritaria. Para
lograrlo, serd necesario armonizar formatos y criterios de etiquetado entre bases y
reportar resultados por paciente y, cuando sea posible, entre conjuntos, con el fin de
controlar diferencias entre fuentes y demostrar robustez.

» Explorar codificadores y decodificadores aprendidos (como autoencodificadores o blo-
ques de proyeccion) para transformar el espacio de caracteristicas antes de la clasifi-
caciéon. Un codificador puede reducir la dimensionalidad y filtrar ruido, dejando una
representacion mas separable entre clases; un decodificador ayuda a conservar la infor-
macioén relevante durante el entrenamiento. En EEG, un bloque de codificacién previo
al clasificador puede destilar patrones entre canales y en el tiempo, lo que mitiga el des-
balance al clarificar las fronteras de decisién sin depender en exceso del re-muestreo.
Para resultados consistentes, combinar esta estrategia con ponderacién por clase o
funciones de pérdida adaptadas.

= Explorar aprendizaje por refuerzo para realizar ajuste fino del modelo hacia los casos
de convulsion. Ademaés de la pérdida habitual, el modelo recibiria una recompensa que
valore mas detectar episodios ictales y que penalice con mayor peso los falsos negati-
vos. Este esquema puede ayudar a enfocar el aprendizaje en los eventos relevantes sin
depender tanto del re-muestreo, siempre que la senal de recompensa se disefie con cri-
terios clinicos y que la evaluacién se haga por paciente para verificar la generalizacion.

= Evaluar la migracion de mas médulos del Epileptic EEG Analysis Toolbox a Python
o0 a otro lenguaje con compatibilidad con MATLAB para reutilizar el codigo existente
y, al mismo tiempo, eliminar la dependencia del compilador y de la licencia de pago
de MATLAB. El objetivo es disponer de una herramienta libre y de mas fécil acceso
para equipos u organizaciones fuera de la universidad y crear un ambiente mas robusto
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y seguro para la interfaz y los datos que se manejan. Esta transicién debe incluir la
verificacién funcional frente a los resultados actuales, la armonizacion de formatos y
la documentacién de los cambios para asegurar continuidad y reproducibilidad.

Profundizar en el andlisis de caracteristicas y en la seleccion de canales para iden-
tificar qué combinaciones de derivaciones y features aportan informacién realmente
discriminativa para la deteccién de crisis. Esto puede incluir ingenierfa de caracterfs-
ticas (analisis de relevancia, ablation studies, seleccion secuencial, etc.) y evaluacion
sisteméatica de subconjuntos de canales. Un conjunto de caracteristicas y canales més
depurado permitiria entrenar modelos menos complejos y més rapidos, con menos
riesgo de sobreajuste y con patrones mas estables entre pacientes.

Explorar pipelines hibridos donde se utilicen técnicas de aprendizaje automatico o pro-
fundo como etapa de preprocesamiento para extraer representaciones de mayor nivel
(por ejemplo, codificadores automaticos, modelos auto-supervisados o redes entrena-
das para agrupar ventanas en patrones prototipicos), y alimentar esas representaciones
a modelos posteriores mas ligeros (redes neuronales poco profundas u otros clasifica-
dores). Comparar estos esquemas en términos de desemperio, tiempo de entrenamien-
to, uso de memoria y estabilidad de la convergencia permitiria determinar si separar
explicitamente la extraccion de caracteristicas de la etapa de clasificaciéon mejora la
eficiencia y la robustez.
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CAPITULO 15

Anexos

15.1. Repositorio de pipeline de desarrollo

» https://github.com /sansancas/TesisFinal.git

15.2. Repositorio de pipeline experimental

» https://github.com/sansancas/TFDev.git
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